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La bioloǵıa de redes ha permitido el estudio de complejas relaciones moleculares dentro
de una célula por medio de datos obtenidos a partir de técnicas de alto rendimiento, con ello
algunas hipótesis acerca del proceso biológico subyacente acerca del origen y/o desarrollo
de fenotipos espećıficos han sido generados. Por otro lado, el enfoque clásico para generar
hipótesis que relacionan dos o más fenotipos ha sido llevado a cabo por medio de la identifica-
ción de elementos moleculares comunes tales como genes entre fenotipos. Recientemente, los
enfoques basados en teoŕıa de redes han permitido ir más allá del paradigma de los elementos
compartidos hacia los procesos biológicos comunes entre fenotipos. Estas metodoloǵıas están
basadas en la detección y comparación de módulos de red. En la mayoŕıa de los casos, este
enfoque ignora la información almacenada en la totalidad de la red o información multi-ómi-
ca es unida para crear una única red la cual puede generar ruido de fondo en los resultados
finales. Por lo tanto, un nuevo método denominado Patrones de Conectividad Común (CCP
por sus siglas en inglés) es propuesto en este trabajo. Este método permite la identificación
de patrones comunes de conexión entre fenotipos a partir de información molecular espećıfica
(co-expresión, interacción protéına-protéına, regulación, entre otros) obteniendo para cada
uno de ellos las subredes donde cada una de ellas es considerada como un CCP. Para evaluar
el poder predictivo de este nuevo enfoque, cuatro desórdenes neurológicos fueron compa-
rados: Enfermedad de Alzheimer (AD), enfermedad de Parkinson (PD), esclerosis múltiple
(MS) y esquizofrenia (SZ) bajo las capas de abstracción molecular correspondientes a co-
expresión e interacción protéına-protéına.
En la capa de co-expresión, este método fue capaz de establecer la existencia de cuatro CCPs
entre AD y PD, un CCP entre AD y MS, dos CCPs entre AD y SZ, tres CCPs entre PD y
MS, 11 CCPs entre PD y SZ, tres CCPs entre MS y SZ y un CCP entre PD, MS y SZ. En la
capa de interacción protéına-protéına, este método identificó seis CCPs entre AD y PD, dos
CCPs entre AD y MS, dos CCPs entre AZ y SZ, 12 CCPs entre PD y MS, 13 CCPs entre
PD y SZ, 11 CCPs entre MS y SZ, un CCP entre AD, PD y MS, un CCP entre AD, PD y SZ
y cuatro CCPs entre PD, MS y SZ. Adicionalmente, elementos solitarios fueron identificados
en la intersección de redes entre diferentes comparaciones obteniendo 17 diferentes elemen-
tos compartidos en al menos tres enfermedades en co-expresión y 18 diferentes elementos
compartidos en al menos tres enfermedades en interacción protéına-protéına. Igualmente,
elementos solitarios fueron identificados en las cuatro enfermedades, cuatro en la capa de
co-expresión y tres en la capa de interacción protéına-protéına. Además, análisis de enrique-
cimiento para la base de datos KEGG mostró que, por ejemplo, un CCP entre MS y SZ en la
capa de co-expresión está relacionada para la ruta de señalización de calcio. Adicionalmente,
a través de una búsqueda exhaustiva en la literatura, los elementos SYT13 y NRXN1 fueron
asociados con este resultado. El método de Patrones de Conectividad Común ha demostra-
do ser ideal para la identificación de posibles procesos biológicos comunes entre fenotipos a
x
través de un enfoque de bioloǵıa de redes. Los CCPs también permiten discernir entre capas
de abstracción molecular para generar hipótesis más exactas y permitir la adición de nuevas
capas que ayuden en la interpretación de múltiples fenotipos sin la necesidad de cambiar los
resultados previamente obtenidos.
Palabras clave: Patrones de conectividad común, capas de abstracción molecular, co-
expresión, interacción protéına-protéına, bioloǵıa de redes, desórdenes neuronales.
Abstract
Network biology has allowed the study of complex molecular relationships existing in a cell,
by means of data obtained from high-throughput techniques, with that, some hypothesis
about underlying biological processes about the origin and/or development of specific phe-
notypes have been generated. On the other hand, the typical approach in order to generate
molecular hypothesis relating two or more phenotypes has been carried out by identifying
common molecular elements, such as genes, between phenotypes. Recently, the methodolo-
gies based on network theory allow us to go beyond the shared component paradigm to the
shared biological process between phenotypes. These methodologies are based on the detec-
tion and comparison of network modules. In most cases, this approach ignores the stored
information in the totality of network or multi-omic information is joined to create a unique
network which can generate background noise in the final results. Hereby, a new method
called Common Connection Pattern (CCP) is released which permits the identification of
common connectivity patterns between phenotypes from a specific molecular information
(co-expression, protein-protein interaction, regulation, among others) obtaining, for each of
them, the sub-networks, being considered each of them as a CCP. In order to assess the
predictability of the CCP approach, four neuronal disorders were compared: Alzheimer’s
disease (AD), Parkinson’s disease (PD), multiple sclerosis (MS) and schizophrenia (SZ) sen
at the molecular abstraction layers of co-expression and protein-protein interaction.
In the co-expression layer, this method was able to establish the existence of four CCPs
between AD and PD, one CCP between AD and MS, two CCPs between AD and SZ, three
CCPs between PD and MS, 11 CCPs between PD and SZ, three CCPs between MS and SZ
and one CCP between PD, MS and SZ. In the protein-protein interaction layer, this met-
hod identified six CCPs between AD and PD, two CCPs between AD and MS, two CCPs
between AZ and SZ, 12 CCPs between PD and MS, 13 CCPs between PD and SZ, 11 CCPs
between MS and SZ, one CCP between AD, PD and MS, one CCP between AD, PD and
SZ and four CCPs between PD, MS and SZ. Additionally, solitary elements were identified
in the intersection networks between the different comparisons getting 17 different shared
components in at least three diseases in co-expresión and 18 different shared elements in at
least three diseases in protein-protein interaction. Likewise, solitary elements were identified
xi
in the four diseases, four in the co-expression layer and three in the protein-protein inter-
action layer. Moreover, enrichment analysis for KEGG database showed that, for example,
one CCP between MS and SZ in the co-expression layer is related to the signal calcium
pathway. Additionally, through an exhaustive search in the literature, the elements SYT13
and NRXN1 were related with this result. The Common Connection Pattern method has
shown to be ideal for the identification of possible common biological processes between
phenotypes through a network biology approach. CCP also allows to discern between mo-
lecular abstraction layers to generate more accurate hypothesis and permits the addition of
new biological layers that can aid into the interpretation of phenotypes without changing
previously obtained results.
Keywords: Common connection patterns, molecular abstraction layers, co-expression,
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1.1.1. Bioloǵıa de redes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.1.2. Principales tipos de redes biológicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.1.3. Comparación de redes biológicas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
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de acuerdo al orden en que son transformados de uno en otro. En muchos casos
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protéına-protéına . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152
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protéına-protéına . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160
F.18.Aristas pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la
enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia en interacción
protéına-protéına . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160
H.1. Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores
de FDR esperados en la enfermedad de Alzheimer. . . . . . . . . . . . . . . . 165
H.2. Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores
de FDR esperados en la enfermedad de Parkinson. . . . . . . . . . . . . . . . 165
Lista de Tablas xxiii
H.3. Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores
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múltiple y esquizofrenia en co-expresión. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171
J.1. Detalle de las aristas plenamente identificadas entre enfermedad de Alzheimer
y enfermedad de Parkinson en interacción protéına-protéına. . . . . . . . . . 172
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zofrenia en interacción protéına-protéına. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 180
K.6. Detalle de los elementos vinculados entre esclerosis múltiple y esquizofrenia
en interacción protéına-protéına. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181
K.7. Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Alzheimer, enferme-
dad de Parkinson y esquizofrenia en interacción protéına-protéına. . . . . . . 182
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1. Antecedentes
1.1. Bioloǵıa de Sistemas
Todos los fenómenos biológicos se caracterizan por ser el resultado de complejos procesos
llevados a cabo por una serie de componentes, sean estos moléculas, en el entendimiento de
una reacción llevada a cabo en la célula, o sean las células mismas analizadas para entender
los procesos llevados a cabo en el tejido de un organismo (Kohl et al., 2010). La necesidad
de entender estos complejos fenómenos biológicos llevó al desarrollo de métodos que permi-
tieran cumplir este objetivo de una manera fácil de implementar, naciendo aśı el enfoque
reduccionista el cual consiste básicamente en el entendimiento de los fenómenos biológicos
basado en el análisis de cada componente asociado de manera individual (Kohl et al., 2010;
Ideker et al., 2001; Barabasi and Oltvai, 2004).
El reduccionismo permite, una vez analizados todos los componentes básicos, seguir un análi-
sis lineal, entiendo este como la unión secuencial de eventos, para finalmente entender el
fenómeno como la suma de la comprensión de sus partes (Kohl et al., 2010; Ideker et al.,
2001).
Esta forma de abordar el problema anteriormente mencionado permitió el origen de ramas
del conocimiento tales como la genética, donde a partir del estudio de los genes se puede
comprender un fenómeno biológico como lo es la herencia (Kitano, 2002; Kohl et al., 2010).
Ahora bien, este proceso es mucho más complejo y debe ser complementado desde otra pers-
pectiva, tal como lo permite la bioloǵıa molecular la cual adhiere el papel de las protéınas
y otras macromoléculas y la bioqúımica que explica la naturaleza qúımica de las moléculas
implicadas y sus interacciones espećıficas (Kitano, 2002; Kohl et al., 2010).
A pesar que este enfoque se centra en el estudio del componente e ignore los eventos cir-
cundantes, ha permitido explicar fenómenos como la sinapsis neuronal, la relación entre
micorrizas y la ráız de la planta, el fenómeno hospedero-huésped y la resistencia microbiana
a los antibióticos y ha permitido además el desarrollo de tecnoloǵıas tales como protéınas
recombinantes usadas en medicina y en la industria y el desarrollo de plantas transgénicas
(Durmuş et al., 2015; Libault et al., 2010).
Los procesos biológicos poseen un nivel de complejidad tal, que transgreden la linealidad
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con la cual se han venido tratando de explicar los fenómenos observados. Un ejemplo de
ello son las rutas metabólicas, algunas de ellas (o una parte) pueden ser explicadas por el
enfoque lineal asociado al reduccionismo, es decir, asociar los conocimientos generados de
las moléculas individuales hasta tener una idea de cómo funciona la ruta en cuestión. Pero
en la mayoŕıa de los casos, existen eventos no lineales como lo son los loops de retroalimen-
tación positiva y negativa que no pueden ser explicados completamente desde un enfoque
reduccionista (Edwards, 2017; Bose, 2013).
Adicionalmente, para tener una idea completa de los fenómenos subyacentes a las redes me-
tabólicas, se debe tener en cuenta los flujos asociados en cada reacción, esto es un fenómeno
que el enfoque reduccionista no puede explicar con total claridad dado que los flujos son el
resultado de la interacción entre moléculas y no un componente que pueda ser analizado de
manera separada (Edwards, 2017; Bose, 2013). En un sentido similar, considérese el para-
digma del valor C, donde se establece que la complejidad de los organismos era directamente
relacionada a la cantidad de genes en el genoma de los organismos (Eddy, 2012). Hoy en
d́ıa y gracias a las técnicas de alto rendimiento se sabe que esto no es verdad, esto suscita
entonces la interrogante acerca de los factores que determinan la diferencia entre especies
estrechamente relacionadas (Eddy, 2012). Siguiendo un enfoque reduccionista esta pregunta
no puede ser resuelta, dado que dichas especie, al ser tan cercanas, la diferencia del número
de genes es mı́nima en relación al número de genes homólogos, por tanto, solo analizando
los patrones en que los genes son expresados y en cómo difieren los patrones de organización
celular, este fenómeno puede hallar una respuesta (Kohl et al., 2010; Bose, 2013).
Los ejemplos anteriormente mencionados permiten dos observaciones fundamentales: i) No
existe un componente único que sea la llave de control de un sistema biológico, esto explica
porque muchos medicamentos orientados a atacar una sola protéına poseen efectos secunda-
rios o no son del todo efectivos y ii) Los fenómenos biológicos son el resultado de interacciones
concretas entre los componentes subyacentes, lo cual indica sistemas de organización con-
cretos (Kohl et al., 2010; Bose, 2013). Por lo tanto, para tener pleno entendimiento de los
fenómenos biológicos, se debe tener pleno conocimiento de las interacciones entre los com-
ponentes relacionados en los diferentes niveles de organización existentes (Kohl et al., 2010;
Bose, 2013).
La bioloǵıa de sistema nace entonces como un nuevo paradigma de la investigación biológica
que posee las herramientas y los niveles de abstracción necesarios para abordar el entendi-
miento de los fenómenos biológicos desde una perspectiva hoĺıstica (Kohl et al., 2010; Bose,
2013; Chuang et al., 2010). Para ello, la bioloǵıa de sistemas se ha valido de la teoŕıa gene-
ral de sistemas la cual ha sido desarrollada ampliamente en otras ramas del conocimiento
tales como la economı́a o la psicoloǵıa (Edwards, 2017). Esta teoŕıa permite visualizar los
fenómenos biológicos como sistemas, siendo cada uno de dichos sistemas definido por dos
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caracteŕısticas fundamentales:
1. Están compuestos por múltiples componentes.
2. Cada componente afecta al “todo”.
Refiriéndose entonces al “todo” como el fenómeno que se desea ser comprendido.
Esto permite deducir la razón por la cual un análisis lineal de los componentes del sistema
no permite entender completamente un fenómeno biológico como se ha llevado a cabo uti-
lizando el enfoque reduccionista. Al analizar por separado cada uno de los componentes se
ignora su papel en el “todo” y unir linealmente los conocimiento adquiridos en los análisis
individuales no permite identificar cómo este afecta realmente a los demás componentes y
viceversa (Bose, 2013).
Como se mencionó con anterioridad, los componentes están conectados en una forma espećıfi-
ca y adicionalmente están embebidos en diferentes niveles de organización (Bose, 2013). La
bioloǵıa de sistemas posee el marco lógico-matemático para analizar los sistemas basado en
estas dos caracteŕısticas. Cada nivel de organización es entonces considerado como un sub-
sistema los cuales deben cumplir con los dos principios mencionados anteriormente y cada
subsistema debe poseer unos principios básicos que los rigen aśı como compartir principios
globales que rigen todo el sistema (Kohl et al., 2010; Bose, 2013). Entender los principios
que rigen a los sistemas biológicos es uno de los pilares en los cuales se enfoca la bioloǵıa de
sistemas (Chuang et al., 2010; Edwards, 2017).
Como un resultado de la organización de los sistemas y de sus caracteŕısticas anteriormen-
te mencionadas, existen propiedades únicas que no pueden ser observadas a partir de las
propiedades individuales de los componentes, esto se conoce como propiedades emergentes
(Edwards, 2017; Aderem, 2005). Un ejemplo claro de ello es la conciencia, dado que a pesar
de estudiar las neuronas de forma individual y sus interacciones entre ellas, solo el análisis
global de su organización y los principios que lo rigen han dado las primeras nociones de este
fenómeno (Thompson and Varela, 2001).
Las propiedades emergentes son de una relevancia fundamental para la bioloǵıa de sistemas
pues solo en el análisis del “todo” pueden ser observadas y por ende existen caracteristicas
asociadas al fenómeno que sólo el enfoque hoĺıstico es capaz de identificar permitiendo el
entendimiento global de dicho fenómeno biológico (Edwards, 2017; Aderem, 2005). Adicio-
nalmente, se ha establecido la idea que las propiedades emergentes pueden influenciar los
niveles de organización a más bajo nivel, estableciendo entonces que en los sistemas biológi-
cos existen efectos inter-niveles que afectan la dinámica organización-emergencia (Edwards,
2017; Chalmers, 2006).
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Los efecto inter-nivel son de una relevancia fundamental en bioloǵıa dado que los niveles de
organización son enteramente dependientes de los niveles inferiores, un ejemplo de ello es el
proceso de expresión génico en las células, las protéınas reguladoras, tales como las histonas,
deben estar en una configuración tal que permita la disponibilidad de un gen determinado
para ser transcrito en mRNA, el cual es un componente de otro nivel de organización y este
paso inter-nivel es además regulado por un gran número de componentes diferentes. Este
mismo tipo de dependencia es observada inclusive en fenómenos como las redes tróficas o la
evolución misma (Bose, 2013).
La bioloǵıa de sistemas ha incrementado el marco lógico-matemático relacionado con el
mundo celular tomando ventaja de la gran cantidad de datos ómicos que son generados en
la actualidad gracias a la implementación de tecnoloǵıas de alto rendimiento. Estos datos
permiten identificar con gran precisión y en gran cantidad los componentes asociados a un
fenómeno celular en particular y gracias a la gran cantidad de conocimiento que ha sido gene-
rado es posible establecer las interacciones ya conocidas entre ellos (Kohl et al., 2010; Bose,
2013; Barabasi and Oltvai, 2004). Las nuevas metodoloǵıas en bioloǵıa de sistemas permiten
identificar las posibles asociaciones no identificadas hasta el momento y además permite de-
terminar la organización final de los componentes y sus diferentes niveles al integrar distintos
datos ómicos tales como genómica y transcriptómica para determinar propiedades emergen-
tes que expliquen fenómenos celulares que aún no han sido completamente entendidos y
aquellos fenómenos celulares que no han tenido una adecuada explicación debido a que los
métodos actuales no arrojan resultados concluyentes (Edwards, 2017; Aderem, 2005).
1.1.1. Bioloǵıa de redes
Como se ha establecido con anterioridad, los sistemas biológicos se caracterizan por ser com-
plejos, esto implica que están compuestos por una gran cantidad de elementos los cuales se
asocian entre śı de una forma espećıfica y embebidas en diferentes niveles de organización
(Bose, 2013; Barabasi and Oltvai, 2004). Esto implica que dichos sistemas pueden ser repre-
sentados como un entramado denominado red (o grafo en un término matemático formal),
los cuales pueden ser analizados por medio de la teoŕıa de redes complejas (figura 1.1(a))
(Emmert-Streib and Dehmer, 2015; Barabasi and Oltvai, 2004). Esta teoŕıa ha sido imple-
mentada, aśı mismo como la teoŕıa general de sistemas, en ramas del conocimiento tales
como la economı́a y la psicoloǵıa, determinando en todos los casos principios que rigen la
forma en que estos sistemas funcionan y determinando que los niveles de organización en
cada caso no son dados por azar (Edwards, 2017; Alm and Arkin, 2003).
Estos resultados extrapolados al caso de los sistemas biológicos permiten inferir entonces
que los sistemas biológicos también pueden estar siendo regidos por los mismos principios
lo cual puede facilitar la tarea de entender el por que los componentes del sistema están
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organizados en una estructura de red determinada y no de otra forma posible (Barabasi and
Oltvai, 2004). La teoŕıa de redes complejas aplicada a los sistemas biológicos es conocida
como bioloǵıa de redes y ha sido ampliamente utilizada para el entendimiento de los fenóme-
nos celulares, gracias a la integración de datos multi-omicos obtenidos por las tecnoloǵıas de
alto rendimiento que permite establecer y predecir interacciones de diferente tipo tales como
proteina-proteina, gen-proteina, RNA-gen, entre otros (Chai et al., 2014; Mousavian et al.,
2016).
Las redes, incluyendo a las biológicas, están compuestas fundamentalmente por dos estruc-
turas. Los vértices, lo cuales representan a los componentes de la red (protéınas, genes, etc) y
los enlaces, los cuales son las uniones entre vértices y representan el tipo de interacción entre
los componentes (figura 1.1(a)) (Barabasi and Oltvai, 2004). En este último caso, puede ser
confuso el establecer el tipo de interacción entre componentes celulares puesto que intuitiva-
mente solo existirá la interacción f́ısica entre las moléculas (protéına-protéına, protéına-DNA,
protéına-cofactor, entre otros), pero las interacciones también pueden ser establecidas por
medio de asociaciones funcionales tales como asociaciones entre moléculas que son produci-
das por una reacción enzimática concreta donde una es el reactante y la segunda el producto















Figura 1.1.: Principales caracteŕısticas de una red. a) Ejemplo de una red compuesta por
5 vértices (verde) y 6 enlaces (azul). b) Ejemplo de reacciones metabólicas
compuesta por las tres primeras reacciones en la glucolisis. c) Representación
de las reacciones en forma de una red siendo los sustratos los vértices enlazados
de acuerdo al orden en que son transformados de uno en otro. En muchos casos
es útil ignorar los co-factores en redes de este tipo dado que los análisis solo se
centran en los sustratos.
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En este segundo ejemplo, es posible observar que existe entonces una dirección en la cual dos
vértices son enlazados, esta es la principal caracteŕıstica de las redes dirigidas cuyos enlaces
son representados como flechas (arcos) determinando la direccionalidad de la cual depende
el enlace entre dos vértices (figura 1.1(a)) (Mazzola et al., 2016; Barabasi and Oltvai, 2004).
Por otra parte, en las redes cuya interacción no hay una direccionalidad establecida o sim-
plemente esta no existe como tal, los enlaces serán representados como ĺıneas que unan a
los vértices (aristas) y estas redes son catalogadas como de tipo no dirigido (figura 1.2(b))
(Mazzola et al., 2016; Barabasi and Oltvai, 2004).
Se debe prestar especial atención en el tipo de red utilizada, dado que uno de los pilares de
la bioloǵıa de redes consiste en caracterizar la estructura en que está organizada la red como
resultado de todas los enlaces que la constituyen, a esto se le llama topoloǵıa y en teoŕıa de
redes complejas existen medidas que sirven para caracterizar y analizar las topoloǵıas de las
redes pero estas son sensitivas al tipo de red por lo que en un caso u otro se puede cambiar
la percepción de las principales caracteŕısticas de la red que está siendo analizada (Barabasi
and Oltvai, 2004).
Un ejemplo de ello es un medida conocida como grado (k) la cual consiste básicamente en
definir el número de vértices directamente enlazados al vértice que se está midiendo (vecinos)
(Mukwembi, 2012). Dependiendo si esta medida se está tomando en una red dirigida o no
dirigida su valor cambia, en el primer caso se definen dos valores, el grado de entrada, el
número de vértices cuyo arco apunta al vértice que se está midiendo y el grado de salida,
el número de vértices cuyos arcos salen del vértice que se está midiendo. En cambio, en las
redes no dirigidas, solo existe un resultado el cual es el número de aristas con los cuales el
vértice analizado está asociado directamente a otros vértices (figura 1.3) (Mukwembi, 2012;
Barabasi and Oltvai, 2004).
Una observación ampliamente compartida en la bioloǵıa de sistemas son los pocos pasos que
se necesitan para conectar dos vértices cualesquiera siguiendo un camino marcado por los
enlaces existentes en la red, este fenómeno es denominado efecto del mundo pequeño y ha
sido catalogado como uno de los principios que rigen todas las redes reales (Jarman et al.,
2017). Un ejemplo de este fenómeno son los seis grados de separación observado en redes
sociales (Zhang and Tu, 2009). Este principio en relación con las redes biológicas es fácil-
mente observado en redes metabólicas donde solo se necesita un número muy reducido de
reacciones para alcanzar la śıntesis de cualquier metabolito (Barabasi and Oltvai, 2004).
Por otra parte cabe destacar la existencia de regiones de alta conectividad que han sido
encontradas en diferentes redes reales incluyendo redes sociales y particularmente en gran
medida en redes biológicas tales como redes de interacción protéına-protéına y protéına-




Figura 1.2.: Tipo de red según la naturaleza de sus enlaces y ejemplo del valor de grado
para cada una. a) Red dirigida, el vértice en rojo posee dos arcos de entrada
(azul) y uno de salida (naranja). b) Red no dirigida, el vértice en rojo posee
tres aristas (verde).
Zhu et al., 2007; Alm and Arkin, 2003). En bioloǵıa de redes, se ha prestado especial atención
en la detección de este tipo de estructuras dado que al estar densamente conectados entre śı
se han relacionado los vértices implicados con mecanismos celulares donde estos compuestos
interactúan (módulos f́ısicos) o bien participan en el mismo proceso biológico (módulos fun-
cionales), la detección de módulos se han convertido entonces en un pilar de la bioloǵıa de
redes (Barabasi and Oltvai, 2004).
Está claro que las redes biológicas se caracterizan por su arquitectura topológica altamente
compleja, pero a pesar de ello se ha demostrado que la mayor parte de una red puede ser
construido por bloques básicos de construcción denominados motivos (figura 1.3(b)) (Green
et al., 2017; Zhu et al., 2007). Estos bloques de construcción pueden estar compuestos por
tres o cuatro vértices unidos formando estructuras triangulares o cuadradas las cuales están
significativamente representadas en la red, aunque es posible determinar motivos compuestos
por un número mayor de vértices (Green et al., 2017; Zhu et al., 2007). La importancia de
los motivos radica en su representación significativa, una red compleja puede poseer un gran
número de formas básicas, lo que significa que una forma espećıfica representativa no puede
ser dada por azar (Barabasi and Oltvai, 2004).
Biológicamente los motivos representan mayor información en redes regulatorias, dado que
estas son de tipo dirigido por lo cual existe una mayor variación en el tipo de motivos de




Figura 1.3.: Módulos y motivos a) ejemplo de un módulo de red (en rojo) compuesto de
siete vértices densamente interconectados entre ellos b) ejemplo de motivo de
red, note como el bloque constituido por tres nodos (rojo) es significativamente
más representativo que el bloque compuesto por cuatro vértices (verde).
acuerdo a la dirección de sus arcos, con ello se pueden establecer entonces los posibles loops
de retroalimentación, positivo o negativo, que están influyendo dentro de la red (Yeger-Lotem
et al., 2004). Adicionalmente, se ha estudiado todos los posibles motivos de diferentes ta-
maños dentro de redes biológicas dirigidas para determinar la posible naturaleza de su origen
incluyendo por ejemplo procesos de duplicación de genes (Barabasi and Oltvai, 2004).
Otra caracteŕıstica relevante de las redes construidas a partir de datos reales es la union
de vertices con otros cuyas caracteŕısticas son similares, por ejemplo unión entre vértices
altamente conectados, este fenómeno es denominado asortatividad y ha sido observado en
varios ejemplos de redes reales (Murakami et al., 2017; Piraveenan et al., 2009). En el caso
de las redes biológicas, por el contrario, este fenómeno no ocurre, lo cual es posible observar
cuando se analizan los vértices altamente conectados (hubs), dado que estos en la mayoŕıa
de los casos no están conectados entre śı, se ha establecido entonces que las redes biológicas
son desasortativas (Allen-Perkins et al., 2017).
La unión de los vértices en rede biológicas sigue otro principio denominado unión preferen-
cial, el cual explica el comportamiento de la unión de un vértice cuando es adherido a la
red. Este análisis dinámico (en el tiempo) establece que un nuevo vértice se adhiere con
mayor probabilidad a los hubs de la red (Wan et al., 2017; Barabasi and Oltvai, 2004). Para
entender biológicamente este fenómeno es posible utilizar una red metabólica como ejemplo,
donde una nueva molécula debe ser añadida al circuito de reacciones pre-existente y este por
10 1 Antecedentes
tanto se ajustara a la dependencia de cofactores como ATP o GTP los cuales participan en
una gran cantidad de reacciones y por tanto están altamente conectados teniendo en cuenta
además que la aparición de este tipo de cofactores fue muy temprana en el tiempo evolutivo
aumentando la probabilidad de que adquiera nuevos enlaces con el tiempo (Wan et al., 2017;
Barabasi and Oltvai, 2004).
Existe una propiedad inherente al comportamiento dinámico de las redes el cual es la robus-
tez, esta propiedad consiste en la capacidad de mantener las propiedades topológicas cuando
una fracción de los vértices son eliminados, conservando el efecto del mundo pequeño y
además evitando la ruptura de la red en fragmentos aislados (Eloundou-Mbebi et al., 2016;
Estrada, 2006). En redes biológicas esta propiedad ha ido ganando mayor importancia con
los años dado que este tipo de análisis permite simular los posibles fallos en una célula ya
sea por efectos deletéreos aleatorios o por ataques dirigidos. Los resultados en este tipo de
análisis han permitido identificar dos caracteŕısticas principales asociadas a la arquitectura
topológica de las redes biológicas (Barabasi and Oltvai, 2004).
En primer lugar, cuando una fracción de vértices es eliminada aleatoriamente como resulta-
do de fallos en la célula por ejemplo en el caso de estrés generado por cambios ambientales,
las propiedades topológicas son mantenidas sin cambios importantes incluso cuando más
del 50 % de la fracción es eliminada debido a que los vértices con bajo número de enlaces
son muchos más con respecto a los altamente conectados, por tanto es más probable que los
vértices con bajo valor de grado sean removidos, manteniendo a los hubs los cuales mantienen
la red unida y los enlaces restantes, pertenecientes a grupos de alto valor de coeficiente de
agrupamiento permiten mantener el efecto del mundo pequeño (Barabasi and Oltvai, 2004).
Por otra parte, cuando vértices objetivo son removidos a causa de un ataque dirigido, por
ejemplo debido a un medicamento espećıfico, las redes biológicas son mucho más susceptibles
y pierden todas sus caracteŕısticas innatas con tan sólo eliminar un par de vértices altamente
conectados (Estrada, 2006).
El estudio de las redes biológicas no sólo se limita a los análisis topológicos ni mucho me-
nos es una rama centrada en el análisis de los vértices que le componen. Existen además
análisis espećıficos de los enlaces de una red que han derivado en metodoloǵıas unicas para
el desarrollo de este tipo de estudios (McCloskey et al., 2013; Henry et al., 2010). Las redes
metabólicas en particular, han sido ampliamente estudiadas utilizando este enfoque, esto se
debe a que en las reacciones metabólicas hay asociada un flujo de metabolitos restringido
por la estequiometŕıa propia de la reacción y entender cómo vaŕıan los flujos metabólicos a
lo largo de toda una ruta en particular o a través de toda la célula es esencial para entender
y determinar las causas de las deficiencias metabólicas o los requerimientos de una célula en
un estado determinado (McCloskey et al., 2013; Henry et al., 2010).
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El estudio de las redes biológicas ha ampliado el marco de conocimiento acerca de las comple-
jas interacciones moleculares efectuadas en una célula gracias a la identificación de elementos
emergentes que la aplicación de la teoŕıa de sistemas, espećıficamente en la abstracción de
fenómenos representados como redes, ha permitido en los años recientes (Edwards, 2017;
Alm and Arkin, 2003). A pesar de la identificación de los posibles principios que rigen las
redes biológicas, desde los modelos que buscan explicar la topoloǵıa de la redes hasta los
métodos que las analizan de una forma dinámica y enfocada en las interacciones entre sus
componentes, la bioloǵıa de redes es una rama muy joven con mucho por descubrir aún,
partiendo del perfeccionamiento de los métodos ya establecidos y la implementación de nue-
vos que por ejemplo logren analizar la totalidad de la red en vez del enfoque tradicional
de la detección de módulos y motivos llevado a un nivel comparativo para cada nivel de
organización (Gaiteri et al., 2014; Bose, 2013).
1.1.2. Principales tipos de redes biológicas
Las redes biológicas han permitido el análisis de múltiples fenómenos moleculares gracias al
poder de abstracción que poseen las representaciones basadas en la teoŕıa de redes complejas
(Emmert-Streib and Dehmer, 2015; Barabasi and Oltvai, 2004). Adicionalmente, los metodos
de analisis basicos, aunque variados, para estudiar las redes pueden ser aplicadas a cualquier
tipo de representación obtenida a partir de datos biológicos (Barabasi and Oltvai, 2004). Pero
en los años recientes, tipos espećıficos de redes biológicas han adquirido una gran importancia
dado que permiten el análisis de un gran número de fenómenos biológicos a nivel celular y
han sido ampliamente utilizadas para dar explicación al origen de fenotipos espećıficos (Alm
and Arkin, 2003). Aqúı se resalta el papel que han tenidos las redes de co-expresión de genes
y de interacción protéına-protéına en el desarrollo de la teoŕıa de redes biológicas y su amplia
implementación en análisis de fenómenos biológicos.
Red de co-expresión de genes
La red de co-expresión de genes es una representación basada en redes biológicas que permite
la identificación de genes (vértices) asociados por patrones coordinados de expresión (aristas)
a partir de un grupo de muestras (López-Kleine et al., 2013; van Dam et al., 2017). Este
tipo de muestras ha ganado una gran relevancia gracias a la disponibilidad de grandes datos
de expresión asociados a análisis de microarreglos almacenados en bases de datos públicas
y más recientemente gracias al desarrollo de técnicas de alto rendimiento, espećıficamente
la implementación del secuenciamiento masivo de RNA (RNA-seq) y los métodos necesarios
para su análisis (López-Kleine et al., 2013; van Dam et al., 2017).
Canónicamente, las redes de este tipo se caracterizan por ser de tipo no dirigido y adicio-
nalmente por determinar los patrones de expresión coordinada por medio del análisis de
muestras de tipo caso-control (van Dam et al., 2017; Slonim and Yanai, 2009). Por otro lado,
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gracias a la gran disponibilidad de datos de microarreglos frente a los datos de RNA-seq,
estos han sido ampliamente utilizados y existe un número muy variado de métodos que per-
miten construir redes de co-expresión a partir de sus valores de expresión crudos (van Dam
et al., 2017).
Para construir una red de co-expresión a partir de datos crudos de microarreglo se requieren
una serie de pasos, cada uno de ellos puede ser efectuado por un método distinto lo cual
afectará el resultado de la red final (López-Kleine et al., 2013). El primero de ellos es la
normalización, este paso es fundamental dado que permite eliminar las variaciones técnicas
en el momento de la toma de datos desde el chip del microarreglo, pero a su vez este pro-
cedimiento debe permitir que las variaciones biológicas permanezcan casi intactas para los
análisis posteriores. A lo largo de los años varios enfoques y métodos han sido desarrollados
para efectuar este paso (Slonim and Yanai, 2009).
Uno de los primeros métodos desarrollados fue el escalamiento el cual consiste en la ob-
tención de un único valor de expresión como el promedio de los valores asociados a una
sonda en particular, este método puede ser aplicado si para las muestras a ser comparadas
es esperado que el valor de expresión sea similar al promedio (Quackenbush, 2002; Bolstad
et al., 2003). Aunque existen programas para computar estos valores como por ejemplo el
programa MAS 5.0, su fácil aplicación permite que pueda ser computado a mano sin ma-
yores complicaciones y su ventaja radica adicionalmente que evita la sobre-normalización
de los datos (Quackenbush, 2002; Bolstad et al., 2003; Lu, 2004). Un método adicional ha
sido denominado “spike-in” el cual consiste en aplicar RNA exógeno a las muestras de RNA
pre-existentes en el microarreglo. Este método sirve como control interno experimental y es
recomendado para analisis de expresión dependientes del tiempo como en el caso de análisis
de desarrollo embrionario, pero su implementación es muy limitada por el requerimiento de
RNA adicional y debido a que en muchos casos las redes de co-expresión o incluso análisis
clásicos de expresión son llevados a cabo con los datos disponibles en bases de datos públicas
(Fardin et al., 2007; Bolstad et al., 2003).
La normalización por cuantiles ha sido ampliamente utilizado debido a que es más estricto
que el método de escalamiento y permite obtener un rango variable en los valores de ex-
presión de genes lo cual es necesario para determinar los patrones coordinados de expresión
(Bolstad et al., 2003). El método RMA es el más popular para la normalización de datos
de microarreglos obtenidos a partir de chips de la casa comercial Affymetrix y es de fácil
implementación gracias al desarrollo de paquetes como en el caso del programa para análisis
estad́ıstico R donde se puede encontrar el paquete affy (Irizarry et al., 2003; Gautier et al.,
2004). Existen además otros métodos diseñados para la normalización de datos de expresión
dentro de los cuales destaca el método VSN el cual consiste en la obtención del valor a par-
tir de la transformación logaŕıtmica de los datos crudos permitiendo rangos de valores más
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amplios que los esperados en el método RMA, este método también se encuentra disponible
como un paquete para el programa R denominado vsn (Huber et al., 2002).
La normalización ha sido diseñada con el fin de eliminar las variaciones técnicas ocurridas
en la toma de las intensidades lumı́nicas en un chip de microarreglo para eliminar los sesgos
experimentales tanto como sea posible (Slonim and Yanai, 2009). Pero las plataformas dis-
ponibles sólo poseen capacidad hasta 24 muestras y recientemente se han diseñado chips de
microarreglo con la capacidad de tratar hasta 96 muestras de manera simultánea, generando
una variación experimental adicional debido a que en muchos estudios se analizan cientos
de muestras como por ejemplo en los estudios poblacionales y por tanto el uso y escaneo de
varios chip de microarreglo es necesario generando aśı una variación temporal (Chen et al.,
2011).
Un amplio número de métodos han sido desarrollados en los últimos años para poder eli-
minar este tipo de variación experimental el cual ha sido denominado efecto de lote (Batch
effect), de los cuales cinco de ellos han sido ampliamente utilizados y comparados entre
ellos: i) Distance-weighted discrimination (DWD) el cual usa máquinas de soporte vectorial
(SVM) para un análisis de discriminación de dos clases. ii) Mean-centering (PAMR) el cual
utiliza análisis de varianza (ANOVA) para análisis genético. iii) Surrogate variable analysis
(SVA), este método combina descomposición de valores simples (SVD) con análisis de mo-
delos lineales para obtener los valores propios de la matriz de expresión. iv) Geometric ratio
based (Ratio G), realiza el escalamiento de las medidas de las muestras hallando la media
geométrica de un grupo de referencia. v) ComBat, este método se caracteriza por aplicar
una inferencia bayesiana emṕırica para localizar y ajustar la escala de cada lote y cada gen
de manera individual (Chen et al., 2011).
El segundo paso a tener en cuenta en la construcción de una red de co-expresión es la suma-
rización, este proceso consiste en la obtención de un único valor de expresión representativo
de un gen a partir de un conjunto de sondas que le representan (Slonim and Yanai, 2009).
En los chips de microarreglo existen más de una sonda que representan fragmentos de un gen
espećıfico, por lo cual se obtienen valores de expresión por cada una de dichas sondas para
todas las muestras involucradas. Como se mencionó anteriormente, las redes de co-expresión
buscan analizar los patrones de expresión coordinada entre genes, por lo cual los valores de
varias sondas no son útiles en este tipo de análisis (Gentleman et al., 2006).
Para llevar a cabo este proceso, no existe una regla consolidada y en la literatura se suele omi-
tir detalles de cómo se llevó a cabo este procedimiento, solo existen varias sugerencias dentro
de las cuales resaltan tomar el valor máximo dentro de los valores de expresión para cada
una de las muestras involucradas o tomar el mı́nimo. Adicionalmente, otra forma de abor-
dar este problema es obteniendo ya sea la media o la mediana de estos valores para obtener
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finalmente un único valor representativo del gen (Gentleman et al., 2006; Giorgi et al., 2010).
Tanto en los análisis de expresión como en el estudio de redes de co-expresión, uno de los
objetivos principales es la identificación de los posibles procesos biológicos implicados en el
fenómeno bajo estudio. Debido a que los chip de microarreglos en la actualidad están di-
señados para un mapeo a nivel genómico donde genes de todos los procesos biológicos están
representados (Tomfohr et al., 2005; Slonim and Yanai, 2009). La mejor estrategia para
identificar dichos procesos es determinar cuáles genes están expresados de manera consis-
tentemente diferente con respecto a los demás, esto bajo el supuesto que dichos genes están
implicados en el proceso que da origen al fenómeno bajo estudio (Slonim and Yanai, 2009).
La identificación de los genes diferencialmente expresados es el tercer paso en la construc-
ción de una red de co-expresión y los métodos para lograr la identificación de estos han sido
desarrollados en su mayoŕıa bajo un enfoque bioestad́ıstico (Gentleman et al., 2006). Uno de
los principales inconvenientes al tratar la identificación de genes diferencialmente expresados
bajo este enfoque consiste en el ajuste para pruebas múltiples dado que cada uno de los
métodos que han sido desarrollados reporta la probabilidad de escoger un gen rechazando
la hipótesis nula de no expresión diferencial teniendo en cuenta además que el p-valor ha
demostrado ser poco efectivo para esta tarea (Slonim and Yanai, 2009; Dudoit et al., 2002).
Un amplio rango de métodos han sido desarrollados para resolver el dilema de las pruebas
múltiples, pero la mayoŕıa de ellos se basan en el supuesto de independencia de cada prueba
lo cual entra en conflicto con la idea de los patrones coordinados de expresión dado que
ello implica la existencia de una alta dependencia. Slonim and Yanai (2009) recomiendan la
implementación de métodos enfocados en el control de la tasa de falsos positivos (FDR) el
cual es la tasa que cualquier hallazgo significativo del estad́ıstico sea un falso positivo (Reiner
et al., 2003). Adicionalmente recomiendan el uso de métodos basados en permutación para
ajustar las pruebas múltiples y mejorar la exactitud en la identificación de las dependencias
dentro de los datos de expresión. De no ser posible la implementación de permutaciones,
los autores también recomiendan el uso del procedimiento de Benjamini-Hochberg para el
control de la tasa de falsos positivos al considerarlo como idóneo dado su rigor estad́ıstico
(Slonim and Yanai, 2009).
Como se ha mencionado anteriormente, el programa estad́ıstico R posee un amplio núme-
ro de paquetes para el análisis de datos de expresión de microarreglos (Gentleman et al.,
2006). Esto se debe a que existe un repositorio oficial para la verificación, almacenamiento
y descarga de dichos paquetes. Bioconductor es una comunidad de programadores en R que
han generado un repositorio especializado en análisis de datos biológicos y han permitido el
desarrollo de terceros, obteniendo finalmente una serie de paquetes que permite la normaliza-
ción, corrección de efecto de lote, sumarización e identificación de los genes diferencialmente
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expresados en un flujo de trabajo que permite tener pleno control y un seguimiento preciso
de los resultados obtenidos (Gentleman et al., 2006).
Escoger uno de los métodos para la identificación de genes diferencialmente expresados es
un paso fundamental ya que dependiendo del método escogido los resultados pueden variar
significativamente. Uno de los paquetes de mayor uso es multtest el cual permite el uso de
varios métodos paramétricos dentro de los cuales se destacan prueba-t de Welch, prueba-t
pareada y ANOVA (Pollard et al., 2005). Estas pruebas se basan en el supuesto de norma-
lidad de los datos y analizan las diferencias en la expresión promedio de cada grupo, pero
dicho supuesto suele ser inapropiado por lo cual el p-valor no puede ser considerado como
una probabilidad exacta. Por otro lado, métodos de estimación de varianzas pueden ser mu-
cho más útiles cuando pequeñas cantidades de muestra son analizadas. SAM es un método
basado en diferencia de medias entre muestras y un cálculo de FDR por permutación que
ha ido reemplazando a los métodos tradicionales tales como multtest y el cual es hoy en d́ıa
uno de los más ampliamente citados y usados en la reconstrucción de redes de co-expresión
(Tusher et al., 2001).
El último paso en la construcción de una red de co-expresión consiste en la identificación
de los patrones coordinados de expresión entre los genes. El método para computar estos
patrones ha sido el uso del coeficiente de correlación de Pearson para determinar el nivel de
relación entre dos genes (López-Kleine et al., 2013; van Dam et al., 2017). Esta medida calcu-
la un puntaje que refleja la tendencia de dos genes a mostrar patrones de expresión similares
a través de todas las muestras, el rango de dicho puntaje va desde menos uno (-1) hasta
uno (1) dado que también permite identificar patrones de expresión directa o indirectamente
proporcionales (López-Kleine et al., 2013; van Dam et al., 2017). Una modificación realizada
a los resultados de este coeficiente es determinar el valor absoluto con lo cual el rango de
valores finalmente es desde cero hasta uno, esto con el fin de revelar los patrones coordinados
de expresión a partir de un valor predeterminado que estima que dos genes cuyo puntaje
sean mayores a este, poseen una potencial dependencia en su expresión (López-Kleine et al.,
2013; van Dam et al., 2017).
El coeficiente de correlación de Pearson ha mostrado ser muy útil cuando se analizan can-
tidades pequeñas de muestras, una alternativa para un gran número de muestras ha sido la
detección de similitud entre perfiles de expresión aplicando el método de información mutua
(Steuer et al., 2002). Este método genera una medida de correlación entre los patrones de
expresión de dos genes donde un alto valor de información mutua representa que la relación
entre dos genes no es dada por azar. Aśı como en el caso del coeficiente de correlación de
Pearson, la co-expresión entre dos genes es determinada si el valor de su medida es igual o
superior a un umbral predeterminado (López-Kleine et al., 2013).
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Otra alternativa al coeficiente de correlación de pearson son los modelos gráficos gaussianos
los cuales se basan en una representación de red no dirigida donde los vértices son genes
y las aristas representan relaciones parciales, dichas relaciones son calculadas bajo el su-
puesto de una distribución gaussiana multivariada (López-Kleine et al., 2013). La diferencia
fundamental con respecto a la correlación de Pearson consiste en que este mide la posible
dependencia entre dos genes ignorando los demás, mientras que el modelo gráfico gaussiano
mide la correlación entre dos genes basado en el grado de correlación restante al eliminar
otros genes, esto es llevado a cabo como una matriz de covarianzas emṕıricas invertida y es a
esta matriz a la que se procede a determinar las correlaciones parciales (López-Kleine et al.,
2013).
Aunque es evidente la ventaja de medir la correlación entre dos genes teniendo en cuenta
todos los demás, este modelo posee el inconveniente que es mucho más útil en casos donde el
número de muestras es más grande que el número de genes, situación que no es común con
los datos de microarreglo, ya que a pesar que se tengan cientos de muestras por analizar, las
plataformas de microarreglos están diseñadas para el mapeo de miles de genes (López-Kleine
et al., 2013).
Un enfoque completamente diferente comprende la aplicación de teoŕıa bayesiana para la
obtención de relaciones probabiĺısticas entre genes para generar aśı una red bayesiana (Chai
et al., 2014; Hecker et al., 2009). Este método permite identificar relaciones indirectas entre
genes y su representación en red está compuesta por un grafo aćıclico, donde sus vértices
representan variables aleatorias que están ligadas directamente con los valores de expresión
y los arcos son relaciones de dependencia condicional entre genes (Chai et al., 2014; Hecker
et al., 2009). Las redes bayesianas generadas pueden ser de dos tipos: i) Estáticas, las cuales
son redes estrictamente aćıclicas. ii) Dinámicas, las cuales permiten las representaciones de
ciclos en la red y permiten el análisis de expresión en series de tiempo. Otra caracteŕıstica
importante de las redes bayesianas es que permiten integrar informacion biológica previa tal
como la encontrada en bases de datos públicas (Chai et al., 2014; Hecker et al., 2009).
Como se ha mencionado previamente, las redes de co-expresión también pueden ser construi-
das a partir de datos de RNA-seq, siendo una de las grandes ventajas de este tipo de datos
con respecto a los microarreglos que pueden cuantificar la expresión de más de 70000 RNAs
no codificantes los cuales son muy importantes tener en cuenta dado que un gran número
de ellos tienen papeles espećıficos en el control de expresión de genes (Zhao et al., 2016).
Otra ventaja de este tipo de datos frente a los obtenidos por microarreglos es que incre-
menta la exactitud de transcritos de baja abundancia y permite distinguir genes parálogos
estrechamente relacionados. Adicionalmente permite distinguir variantes producto de spli-
cing alternativo, aunque en este último caso puede representar una desventaja dado que se
dificulta cuál es la variante que realmente está siendo expresada (van Dam et al., 2017).
1.1 Bioloǵıa de Sistemas 17
Los datos de RNA-seq, como las variantes resultantes por splicing alternativo, pueden ori-
ginar redes de co-expresión donde vaŕıa la naturaleza de los vértices, en el ejemplo anterior-
mente citado es posible generar redes donde cada variante es un vértice y la arista que los
une es generada en función de la expresión coordinada de las variantes asociadas al mismo
exón (Iancu et al., 2015). Aśı mismo, es posible obtener redes que consideren los isomorfos
de un gen seleccionando uno de ellos de acuerdo a las diferencias presentes entre sus valores
de expresión, aunque también se ha utilizado la unión de las expresiones de los valores de
dichos isomorfos para generar una red de co-expresión a nivel de genes, manteniendo los
isomorfos como los vértices de la red generada se dice entonces que los vértices representan
transcritos (van Dam et al., 2017).
Entre un caso y otro, gen o transcrito, la cantidad de vértices en la red incrementa cuadráti-
camente con cada nuevo componente introducido aumentando la complejidad del cálculo
aumentando a su vez el poder de cómputo necesario para llevar a cabo los cálculos. Tenien-
do en cuenta que además los datos de RNA-seq permite rastrear la expresión de RNAs no
codificantes, el cálculo de las correlaciones o similitudes entre genes para la obtención de la
red final debe ser tenida en cuenta (Cunningham et al., 2014; van Dam et al., 2017). Una
alternativa sugerida por van Dam et al. (2017) es generar bloques de red fraccionando los
datos y luego uniendo las redes resultantes, esta metodoloǵıa, aunque logra resolver el pro-
blema del poder de cómputo requerido, no ha sido debidamente establecida y puede alterar
dramáticamente la verdadera topoloǵıa de la red.
Para obtener información de expresión a partir de datos de RNA-seq se debe tener en cuen-
ta que los datos crudos son producto de secuenciamiento masivo por lo cual deben seguir
los pasos básicos de verificación del control de calidad de lecturas, limpieza, ensamblaje y
anotación respectivos (Conesa et al., 2016). Variantes de los métodos utilizados para ensam-
blaje de genomas pueden ser aplicados en lecturas de RNA-seq donde se destacan Trinity
y Bowtie, para la anotación funcional por ejemplo, Blast2Go puede ser utilizado (Conesa
et al., 2016).
Un procedimiento de normalización también debe ser efectuado en los datos de RNA-seq
antes de determinar los patrones coordinados de expresión, diferentes métodos han sido
desarrollados en los últimos años pero varios de ellos han sido destacados por haber sido im-
plementados en plataformas tales como R resaltando los métodos Trimmed Mean of M-values
(TMM), Upper Quartile (UQ), ambos implementados en el paquete edgeR, DES (mediana),
implementado en el paquete DESeq, EBS (cuartiles), implementado en el paquete EBSeq y
PoissonSeq (PS) implementado en el paquete que lleva su mismo nombre (Zyprych-Walczak
et al., 2015). Cada uno de ellos puede sesgar los resultados de diferente forma dado que son
sensibles a las caracteŕısticas intŕınsecas de los datos de entrada, aunque en general para to-
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dos los métodos de normalización de RNA-seq se ha observado que tienden a sesgar hacia la
identificación de correlaciones positivas (van Dam et al., 2017; Zyprych-Walczak et al., 2015).
Muchos métodos para estimar correlación de genes a partir de muestras de RNA-seq son
generados continuamente. Uno de ellos es EPIG-seq el cual se caracteriza por no verse afec-
tado por las diferencias en la profundidad de secuenciación entre las diferentes muestras y
la gran abundancia de valores en cero en las matrices de expresión obtenidas por lo cual
es altamente recomendado para análisis de datos obtenidos para una sola célula (single-cell
RNA-seq) donde la abundancia de estos valores en cero es mucho más pronunciada (Li and
Bushel, 2016).
Para crear redes de co-expresión a partir de RNA-seq varios parámetros han sido sugeridos,
uno de ellos es el número de muestras mı́nimo, Ballouz et al. (2015) han sugerido un mı́nimo
de 20 muestras. Aunque parezca intuitivo, datos de alta calidad mejoran la exactitud de la
red de co-expresión reconstruida y además es importante para los umbrales de corte al mo-
mento de proceder a la limpieza de las lecturas (Ballouz et al., 2015; van Dam et al., 2017).
Mejorar la exactitud de las medidas de expresión depende de la profundidad de secuencia-
ción y entre más alta sea su profundidad mejorará la medida para genes con baja expresión,
un umbral también es utilizado en este paso, pero la selección de este en la mayoŕıa de los
casos es arbitrario. Este umbral de corte ha sido sugerido para tener una calidad similar a
las redes de expresión generadas a partir de datos de microarreglos usando el mismo número
de muestras (van Dam et al., 2017).
Otro factor a tener en cuenta en la construcción de una red de co-expresión a partir de
datos de RNA-seq es el porcentaje de lecturas mapeadas por cada muestra, en general se
considera que muestras con un porcentaje inferior al 70 % o al 80 % de lecturas mapeadas
deben ser removidos de los análisis posteriores (Giorgi et al., 2013). En cuanto a la robustez
de las redes de co-expresión generados a partir de este tipo de datos, se ha recomendado
el uso de bootstrapping, el cual es un método de remuestreo aleatorio con reemplazo, es
decir, que redes de co-expresión son generados tomando al azar varias muestras y una sola
muestra puede estar representada varias veces en varias aleatorizaciones y con ello se busca
determinar la reproducibilidad de la red de co-expresión original (van Dam et al., 2017).
Las innovaciones metodológicas en la construcción de redes de co-expresión han mostrado
poseer cada vez mejores niveles de perfeccionamiento y han permitido el diseño de flujos de
trabajo para el control de los resultados en cada paso. En particular, las redes generadas a
partir de datos de microarreglos han tenido un mayor interés dada la existencia previa de
métodos para el control de calidad, normalización e identificación de genes diferencialmente
expresados (Gentleman et al., 2006; Slonim and Yanai, 2009). Sin embargo, se debe ahondar
más en los métodos para la identificación de los patrones coordinados de expresión entre genes
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y en el desarrollo de paquetes que permitan alimentar los flujos de trabajo computacionales
preexistentes (Gentleman et al., 2006). Por otro lado, la obtención de redes de co-expresión
a partir de datos de RNA-seq aún tienen un largo camino por recorrer en la creación de
marcos teóricos que permitan desarrollar flujos de trabajos en la obtención de redes cuya
calidad sea equiparable a las obtenidas por medio de datos de microarreglo (van Dam et al.,
2017).
Red de interacción protéına-protéına
El papel de las protéınas en una célula juega un rol fundamental dado que son el com-
ponente funcional, abarcando múltiples tareas desde transporte de moléculas, pasando por
procesos de señalización dentro y fuera de la célula hasta una serie de protéınas con funcio-
nalidad netamente estructural. Esto conlleva a que este tipo de macromolécula haya sido el
centro de atención durante muchos años, pero a pesar de ello, no todas las protéınas han si-
do plenamente identificadas y caracterizadas (Rao et al., 2014; Zea and Rueda-Toicen, 2016).
Los enfoques clásicos de bioloǵıa molecular por varios años enfocaron los analisis de proteinas
a determinar las interacciones f́ısicas entre ellas para determinar y caracterizar los procesos
biológicos en los cuales dicha protéına bajo estudio estaba actuando y a partir de este punto
identificar su función exacta dentro del proceso biológico (Zea and Rueda-Toicen, 2016). No
obstante, este procedimiento no ha sido completamente efectivo por lo cual nuevas meto-
doloǵıas han sido desarrolladas para la anotación de protéınas, dentro de las cuales destaca
la identificación de asociaciones funcionales entre diversas protéınas siendo estas obtenidas
a partir de información más abstracta (co-expresión, dependientes del mismo cofactor, re-
lación evolutiva, entre otros) lo cual permite predecir la función de una protéına por estar
funcionalmente asociada con varias conocidas (Rao et al., 2014).
Adicionalmente, estas asociaciones funcionales pueden ser implementadas dentro de un enfo-
que basado en grafos con lo cual es posible reconstruir un tipo espećıfico de red denominado
red de interacción protéına-protéına el cual ha sido fundamental para el desarrollo de la
teoŕıa de redes gracias a que fue uno de los primeros tipos en ser estudiada y a partir de
este se han obtenido y caracterizado muchos de los principios básicos de bioloǵıa de redes
que hoy en d́ıa aplican para los demás tipos de redes biológicas. En este tipo de redes, los
vértices serán entonces estrictamente protéınas y las aristas entre ellas serán determinadas
por el tipo de asociación entre estas sea de tipo f́ısica o funcional (Zea and Rueda-Toicen,
2016).
Dentro de los enfoques clásicos a partir de los cuales se han predecido las interacciones entre
protéınas es posible agruparlas dentro de dos grandes grupos. El primero de ellos son los
métodos in vitro los cuales hacen referencia a todas aquellas metodoloǵıas que analizan las
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protéınas extráıdas del organismo vivo haciendo uso de tecnoloǵıas que permiten su manipu-
lación (Rao et al., 2014). Un ejemplo de ello es la purificación de afinidad en tándem (TAP),
la cual se caracteriza por etiquetar una protéına de interés la cual pasa por un proceso de
doble lavado por columnas de afinidad para identificar finalmente, usando espectrometŕıa
de masas las protéınas que fueron adheridas a la protéına objetivo y fueron extráıdas en los
procesos de lavado (Morris et al., 2014; Rao et al., 2014). Por su parte, un enfoque que ha
permitido la identificación de interacciones protéına-protéına en eucariotas es la coinmuno-
precipitación la cual consiste en usar un extracto de todos los componentes de la célula, esto
permite que se puedan efectuar modificaciones postraduccionales en las protéınas lo cual en
algunos casos es un paso fundamental para poder obtener las estructuras tridimensionales
necesarias para la unión entre protéınas (Lin and Lai, 2017).
Otro método in vitro que ha ido ganando fuerza en los años recientes es el microarreglo
de protéınas, el cual funciona de una manera muy similar a su contraparte nucleot́ıdica, la
unión de las protéınas a fragmentos en el microarreglo da entonces un indicativo de poten-
ciales interacciones protéına-protéına siempre y cuando se conozca el origen del fragmento
(Templin et al., 2002; Hall et al., 2007). Por otra parte, los enfoques clásicos de estudios de
protéınas tales como cristalograf́ıa de rayos X y resonancia magnética nuclear también han
sido aplicados en la identificación de interacciones protéına-protéına en la célula (Rao et al.,
2014).
El segundo grupo de metodoloǵıas clásicas en la detección de interacciones protéına-protéına
son las denominadas in vivo las cuales se caracterizan por analizar la célula viva bajo condi-
ciones ambientales controladas (Rao et al., 2014). La metodoloǵıa más ampliamente utilizada
basada en este enfoque es el sistema de doble h́ıbrido de levadura (Y2H). Este sistema consis-
te en analizar dos protéınas espećıficas, adhiriendo a una un dominio de unión a DNA (DBD)
y a la segunda un dominio de activación de la transcripción (AD) (Brückner et al., 2009;
Mehla et al., 2015). Si las protéınas se unen, se activará el mecanismo de transcripción y un
gen reportero será identificado y se establecerá por tanto la interacción entre las protéınas
analizadas, caso contrario el mecanismo de transcripción no será activado y no será identi-
ficado el gen reportero (Brückner et al., 2009; Mehla et al., 2015). Para este enfoque existe
un método denominado letalidad sintética la cual permite identificar interacciones funcio-
nales entre protéınas, este método consiste en generar una mutación no letal en la célula, a
continuación una o varias mutaciones pueden ser adheridas causando letalidad celular como
marcador, cuando este fenómeno ocurre se establece que las protéınas no expresadas por
mutaciones deben interactuar funcionalmente para permitir la supervivencia celular (Rao
et al., 2014).
Por otra parte, las interacciones protéına-protéına como en casos mencionados con anteriori-
dad también pueden ser predecidos por métodos desarrollados bajo un enfoque computacio-
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nal, estos métodos conocidos como in silico permiten identificar las posibles interacciones
entre protéınas que no han podido ser identificadas con los metodos clasicos anteriormente
descritos (Rao et al., 2014). Uno de los enfoques computacionales más utilizados consiste en
modelar las posibles interacciones entre protéınas a partir de sus estructuras tridimensiona-
les. No obstante, el conocimiento acerca de esta estructura es incierta para muchas protéınas
por lo cual debe ser estimada por algoritmos diseñados para tal fin (Zhang et al., 2012).
Una vez determinadas las estructuras tridimensionales entre las protéınas bajo estudio y su
posible interacción, se puede extrapolar la información obtenida para protéınas similares con
el fin de conducir hipótesis acerca de posibles interacciones entre ellas (Rao et al., 2014).
También es posible identificar interacciones protéına-protéına por medio de la secuencia de
aminoácidos sin la necesidad de estimar su estructura tridimensional (Rao et al., 2014; Ben-
Hur and Noble, 2005). Para ello uno de los métodos aplicados consiste en determinar una
secuencia de aminoácidos homóloga presente en otra especie y para la cual su función e in-
teracciones ya sean conocidas, una vez identificada una secuencia de este tipo es posible, por
extrapolación, anotar la secuencia de aminoácidos de entrada y bajo el supuesto de ortoloǵıa,
determinar las interacciones con otras protéınas ortólogas presentes en el organismo de ori-
gen (Lee et al., 2008b). Adicionalmente, otro método bajo este enfoque predice las posibles
interacciones protéına-protéına por medio de la identificación de las interacciones dominio-
dominio bajo relaciones ya conocidas de este tipo e identificando además la secuencia de
aminoácidos correspondiente al dominio entre las protéınas bajo estudio (Memǐsević et al.,
2013; Rao et al., 2014).
Existen además formas de identificar potenciales interacciones protéına-protéına utilizando
la secuencia de DNA de su correspondiente gen (Rao et al., 2014). Una forma de identifi-
car estas relaciones a partir de la secuencia de nucleótidos parte del aprovechamiento del
número de genomas en ascenso y haciendo uso del supuesto en el cual proteinas relaciona-
das entre si pueden estar posiblemente en el mismo paquete cromosómico (Yamada et al.,
2003; Rao et al., 2014). Este supuesto es mucho más evidente en bacterias dada la exis-
tencia de operones, aun aśı es aplicado para identificar las interacciones protéına-protéına
en otros organismos identificando todos los genes pertenecientes al vecindario cromosómico
de un gen en particular el cual codifica para la protéına para la cual se desea conocer sus
posibles interacciones (Yamada et al., 2003; Rao et al., 2014). Adicionalmente, es posible
identificar interacciones protéına-protéına basado en el supuesto de fusión entre dominios
simples para generar protéınas multidominio, por lo cual identificar los dominios asociados
a estos complejos permite proponer potenciales interacciones entre protéınas cuyo dominio
esté involucrado en este fenómeno (Freiberg, 2001).
Como se ha podido observar con anterioridad, los supuestos juegan un papel fundamental
dentro del desarrollo de cada uno de los métodos in silico para la identificación de interac-
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ciones protéına-protéına (Rao et al., 2014). Un método donde este hecho es especialmente
latente es conocido como doble h́ıbrido (I2h), que a diferencia del método in vivo del mis-
mo nombre, está basado bajo el supuesto que dos protéınas que interaccionan juntas deben
co-evolucionar, de modo tal que si la secuencia de aminoácidos de la primera muta, la secuen-
cia de la segunda protéına debe llevar a cabo modificaciones compensatorias para permitir
conservar la capacidad de interaccionar (Park et al., 2006; Pazos and Valencia, 2002). Para
identificar este hecho se analizan múltiples secuencias de cada protéına por medio de un
alineamiento múltiple y se determinan los coeficientes de correlación para cada posición en
el alineamiento para finalmente establecer si las diferencias entre la distribución de correla-
ciones son iguales entre ambas protéınas. Dado que dichas diferencias en la distribución sean
iguales se concluye una potencial interacción entre ambas protéınas (Park et al., 2006; Pazos
and Valencia, 2002).
Otra forma de identificar potenciales interacciones entre protéınas a partir del supuesto de
co-evolución es por medio del análisis de las matrices de distancias entre dos organismos
relacionados (Rao et al., 2014). Este método consiste en obtener las matrices de distancia
de los árboles filogenéticos para las mismas protéınas pero en dos organismos que estén rela-
cionados, de manera tal que al aplicar un método de correlación lineal para ambas matrices,
se espere un alto valor indicando similitud entre los patrones evolutivos (co-evolución) lo
cual es un indicativo de potenciales relaciones de interacción f́ısica o funcional entre las pro-
téınas que fueron tenidas en cuenta en la inferencia filogenética (Craig and Liao, 2007). Un
supuesto adicional que alimenta al anteriormente mencionado acerca de la co-evolución de
las protéınas considera que al estar vinculadas funcionalmente, durante el tiempo, diferentes
presiones evolutivas causan que estas permanezcan en el genoma o desaparezcan de manera
conjunta, siendo este hecho observable cuando perfiles filogenéticos entre diversas especies
son comparadas (Lin et al., 2013; Rao et al., 2014).
La expresión de genes también ha sido tenida en cuenta para la identificación de interaccio-
nes de tipo protéına-protéına dado que a partir de la cuantificación de la expresión de los
genes para unas condiciones experimentales determinadas, es posible aplicar algoritmos de
agrupamiento para identificar grupos de genes cuya expresión sea similar (Grigoriev, 2001;
Rao et al., 2014). A partir de los resultados de dicho agrupamiento se establece el supuesto
que los genes de un grupo solo interactúan entre ellos para realizar una tarea espećıfica rela-
cionada con las condiciones experimentales y por lo tanto no establecen ninguna interacción
con genes de otro grupo. De esta manera y analizando los productos proteicos de dichos genes
se puede establecer por medio de estos análisis de expresión no solo las posibles relaciones
de interacción entre protéınas sino además el posible mecanismo biológico en el que están
implicados (Grigoriev, 2001).
Para las interacciones de tipo protéına-protéına también existen bases de datos públicas
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las cuales se caracterizan por almacenar la información tanto experimental, bajo diferentes
criterios, como relaciones estimadas y adicionalmente cada una de ellas posee herramientas
propias que permiten el analisis y visualizacion de las interacciones protéına-protéına que
tienen almacenadas (Zahiri et al., 2013). En el caso de resultados obtenidos de forma expe-
rimental, existen una serie de bases de datos que se encargan de analizar, estimar y curar
la información recolectada generando aśı que cada base de datos posea un número diferente
de interacciones entre protéınas y a su vez la información asociada a cada interacción sea
diferente (Rao et al., 2014).
Bases de datos como BIND (Biomolecular Interaction Network Database) y DIP (Database
of Interacting Proteins) se caracterizan por almacenar información experimental de interac-
ción entre protéınas, con la diferencia que la primera de ellas permite obtener la descripción
del experimento inclusive dando el enlace a la correspondiente publicación, mientras la se-
gunda base de datos se caracteriza por dar información solamente de relaciones pareadas
entre protéınas (Bader et al., 2003; Xenarios et al., 2002). Por otra parte, existen bases de
datos que obtienen datos de interacción protéına-protéına a partir de información contenida
netamente en la literatura, dos ejemplos de este tipo de bases son MINT (Molecular INTer-
action), el cual obtiene la información de toda la literatura existente y iHOP (information
Hyperlinked Over Proteins) el cual la obtiene espećıficamente de las publicaciones almace-
nadas en la base de datos de PubMed (Zanzoni et al., 2002; Licata et al., 2011; (Fernández
et al., 2007)).
Existen a su vez iniciativas cuyo objetivo consiste en consolidar la información experimental
de las interacciones protéına-protéına existentes en las bases de datos públicas, una de las
más importantes es APID (Agile Protein Interaction Data Analyzer), la cual consolida toda
la información existente y adicionalmente posee sus propio conjunto de herramientas para el
análisis y visualización de toda la información que esta contiene (Prieto and De Las Rivas,
2006). Adicionalmente, PINA2 (Protein Interaction Network) ha sido ampliamente utilizada
y consiste en la integración de la información de seis bases de datos especializadas en inter-
acciones obtenidas por medio experimental, las cuales se caracterizan especialmente por ser
curadas manualmente y además posee herramientas para la reconstrucción, filtro y análisis
de redes de interacción protéına-protéına construidas a partir de la información almacenada
(Cowley et al., 2011).
En cuanto a las interacciones protéına-protéına detectadas por medio de métodos in silico,
existen varias herramientas de libre acceso que pueden ser implementadas dependiendo del
tipo de enfoque que se desea utilizar (Rao et al., 2014). Dentro de estas herramientas cabe re-
saltar la base de datos STRING la cual posee información de interacciones protéına-protéına
predecidas por los desarrolladores utilizando cada uno de los enfoques anteriormente mencio-
nados adhiriendo además información de interacciones presentes en la literatura (Szklarczyk
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et al., 2014). Como forma de soportar cada una de las interacciones estimadas entre protéınas
esta herramienta utiliza como referencia a la base de datos KEGG la cual se caracteriza por
ser una colección de otras bases almacenando información de rutas metabólicas y de señali-
zación aśı como la información relacionada con cada protéına y molécula de forma individual
(Kanehisa, 2002).
Las redes de interacción protéına-protéına han sido fundamentales en el desarrollo de la bio-
loǵıa de redes y han sido ampliamente utilizadas con múltiples propósitos, desde el desarrollo
mismo de la teoŕıa de redes aplicada a la bioloǵıa como en el entendimiento de fenómenos
biológicos y el desarrollo de nuevas técnicas (Barabasi and Oltvai, 2004; Rual et al., 2005).
Es por ello que determinar las interacciones entre protéınas ha sido de particular interés
entre los investigadores desarrollando tanto métodos experimentales como computacionales
que permitan descubrir y predecir dichas relaciones ya sean de tipo f́ısicas o funcionales (Rao
et al., 2014; Zahiri et al., 2013). Cada uno de estos métodos posee niveles de incertidumbre
relacionados con falsos positivos y ruido de fondo cuyos efectos han tratado de ser eliminados
pero aún son un problema latente en este tipo de estudios por lo que integrar varios de estos
métodos parece una opción viable para soportar las interacciones entre protéınas a partir de
más de un tipo de evidencia (Szklarczyk et al., 2014).
1.1.3. Comparación de redes biológicas
Con el masivo incremento en los datos biológicos disponibles y con la disponibilidad de técni-
cas de alto rendimiento en aumento, la bioloǵıa de redes ha sido una rama del conocimiento
con cada vez mayor aceptación y esto implica que cada d́ıa más y más resultados están al
alcance de la mano y son cada vez más los métodos que facilitan la integración de datos para
obtener redes biológicas. Esto implica, que aśı como en el desarrollo de otras ramas de la
bioloǵıa, el análisis comparativo entre resultados sea de gran interés entre los investigadores
(Meng et al., 2016).
Los análisis de este tipo son fundamentales para determinar las coincidencias biológicas ya
sea, por ejemplo, entre especies o entre fenotipos particulares. Es por ello que se han imple-
mentado metodoloǵıas propias de teoŕıa de grafos para la comparación de redes biológicas
y de manera adicional en los años recientes, nuevos métodos de comparación han sido pro-
puestos para el análisis espećıfico de redes biológicas siendo varias de ellas las más altamente
utilizadas constituyendo la columna vertebral de este tipo particular de análisis (Fionda,
2011).
Los análisis clásicos para la comparación de redes pueden ser clasificados dentro de dos gru-
pos principalmente. El primero de ellos hace referencia al emparejamiento exacto entre las
redes, esto implica que para dos redes G1 = (V1, E1) y G2 = (V2, E1), los enlaces pertenecien-
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tes al conjunto E1 deben ser iguales a los pertenecientes al conjunto E2, es decir, que deben
ser grafos isomorfos y por lo tanto la comparación puede ser realizada en ambas direcciones
(Dehmer and Emmert-Streib, 2007). Por otro lado, también es posible determinar subgrafos
isomórficos para este tipo de comparaciones, es decir, determinar los enlaces de E1 que co-
rrespondan en el conjunto E2, este tipo de comparaciones implica entonces la formulación de
algoritmos que permite identificar el máximo subgrafo común entre las redes (Mueller et al.,
2013).
El principal problema con respecto a este método consiste básicamente en el incremento
exponencial en el poder de cómputo a medida que vértices y enlaces son añadidos, teniendo
en cuenta que las redes biológicas son de un gran tamaño (miles de vértices), estos métodos
representan un inconveniente en el tiempo polinomial (Bunke, 2000; Mueller et al., 2013).
Es por ello que han sido desarrollados nuevos métodos pertenecientes al segundo grupo de
análisis comparativos clásicos los cuales consisten en el emparejamiento inexacto de redes.
Este tipo de métodos consiste en determinar el número de pasos o estimar una distancia
teniendo en cuenta el número de modificaciones necesarias para transformar una red A en
otro tipo de red B bajo la cual se está desarrollando la comparación (Fionda, 2011; Meng
et al., 2016).
En el caso concreto de las redes biológicas y especialmente en el caso de redes de interacción
protéına-protéına, se ha desarrollado una reformulación del emparejamiento denominada ali-
neamiento de redes las cuales buscan las coincidencias entre los vértices de dos redes bajo
comparación (Fionda, 2011; Kuchaiev et al., 2010). Se debe tener en cuenta que las redes
que serán objeto de comparación deben tener una concordancia biológica puesto que en este
caso se busca identificar elementos (vértices) o asociaciones (rutas o agrupamientos) comunes
entre especies o entre fenotipos que permitan ya sea la identificación de posibles mecanismos
evolutivos conservados o la anotación de componentes moleculares poco conocidos (Kuchaiev
et al., 2010).
Al igual que los enfoques comparativos tradicionales, existen dos grupos principales en que
los métodos de alineamiento pueden ser clasificados. El primero de ellos es el alineamiento
local de redes el cual consiste en determinar subredes similares y el segundo de ellos es el
alineamiento global de redes el cual considera todos los vértices contenidos en ambas redes
(Fionda, 2011; Meng et al., 2016). Cabe destacar que los métodos de alineamiento local fue-
ron los primeros en ser desarrollados, en cambio los métodos de alineación global han sido
un desarrollo reciente pero en ambos casos los algoritmos desarrollados han buscado resolver
el problema del hallazgo del alineamiento óptimo por ende cada herramienta puede generar
resultados diferentes (Fionda, 2011).
Los métodos de alineamiento fueron desarrollados en tres momentos diferentes, en el primero
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de ellos se desarrollaron herramientas capaces de generar alineamiento pareado entre redes
biológicas, siendo la herramienta PathBlast una de las más utilizadas en este tipo de análi-
sis cuya finalidad era determinar complejos (módulos) o rutas concordantes entre dos redes
(Kelley et al., 2004). En un segundo momento se desarrollaron herramientas capaces de rea-
lizar alineamientos múltiples entre redes, pero como en el caso anterior fueron desarrolladas
para realizar esta tarea de manera local, NetworkBlast es una herramienta basada en este
enfoque (Kalaev et al., 2008). Finalmente, herramientas capaces de generar alineamientos
globales han sido desarrolladas y en este caso se han generado para alineamientos pareados
y múltiples en el mismo periodo de tiempo, como ejemplo cabe destacar a la herramienta
IsoRank para alineamientos múltiples y a la herramienta desarrollada por Zaslavskiy et al.
(2009) para alineamiento pareado (Liao et al., 2009; Fionda, 2011).
Los métodos de comparación de redes anteriormente descritos, tanto los métodos de empa-
rejamiento como los de alineamiento, han representado la columna vertebral de este tipo
de análisis y son los más ampliamente descritos, analizados y utilizados en el desarrollo de
estudios asociados a bioloǵıa de redes (Kuchaiev and Pržulj, 2011; Mohammadi and Grama,
2012). Por otra parte, nuevas e innovadoras metodoloǵıas son constantemente generadas,
una de ellas es la comparación de los descriptores topológicos para una o varias redes. Estos
descriptores son redes ponderadas invariantes que caracterizan la topoloǵıa de una red es-
pećıfica y posee la ventaja que permite comparar redes de gran tamaño (Mueller et al., 2013).
La comparación de dichos descriptores topológicos permite además la identificación de iso-
morfismos dado que para dos redes isomórficas sus descriptores topológicos serán iguales, esto
representa a su vez una nueva forma de aplicar comparaciones por emparejamiento exacto
entre redes biológicas de gran tamaño resolviendo en parte los problemas computacionales
asociados a este método mencionados con anterioridad (Mueller et al., 2013).
Otra metodoloǵıa desarrollada para la comparación de redes ha sido la estimación de un
valor de distancia entre dos redes a partir de sus distribuciones de probabilidad. Aunque en
teoŕıa de redes diferentes métricas han sido desarrolladas para obtener una distribución de
probabilidad, en redes biológicas es posible utilizar la distribución que ha sido descrita con
anterioridad y que ha permitido además el desarrollo de los principales modelos topológicos
en este campo (Barabasi and Oltvai, 2004). En cuanto a la forma de estimar un valor de
distancia a partir de las distribuciones, se ha aplicado en trabajos anteriores la divergencia
de Kullback-Leibler, aunque metodos de uso común como la distancia Euclidiana también
pueden ser aplicados (Kugler et al., 2011; Mueller et al., 2013).
Como se ha podido observar, los dos métodos descritos anteriormente involucran el análisis
y comparación de formas cuantitativas que describen el comportamiento topológico de las
redes (Mueller et al., 2013). Por otro lado, formas que involucran la modificación parcial de
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las redes han sido propuestas, un ejemplo de ello es el trabajo de Ay et al. (2012), quie-
nes proponen una forma de comprimir las redes originales. Para ello combinan los vértices
vecinos de uno de bajo valor de grado en uno solo denominado supernodo, posteriormente
las redes comprimidas son comparadas por métodos de emparejamiento. Este método puede
solventar en parte los dilemas relacionados con el poder de cómputo al reducir la complejidad
de las redes bajo comparación siempre y cuando exista la suficiente cantidad de vértices de
bajo valor de grado que permitan la creación de supernodos (Ay et al., 2012).
Además de los métodos desarrollados con el fin de comparar dos redes con un tamaño si-
milar (número de vértices y enlaces), también han sido generados métodos para buscar un
subgrafo determinado en una red (Fionda, 2011). Este método de “consulta” es aplicado
principalmente cuando se poseen módulos caracteŕısticos de un proceso biológico determi-
nado y se desea determinar su existencia en una red de la misma naturaleza (interaccion
proteina-protéına por ejemplo) pero perteneciente a una especie poco estudiada esperando
determinar el mismo módulo y de esta forma anotar el proceso biológico en la especie bajo
estudio o determinar módulos aproximados y proponerlos como posibles procesos relaciona-
dos (Bruckner et al., 2010; Fionda and Palopoli, 2011). Desde un comienzo, estos métodos
han sido desarrollados para generar consultas a partir de subgrafos de pequeño tamaño pero
en los años recientes se ha ampliado este enfoque para generar las consultas a partir de redes
de gran tamaño y adicionalmente se han generado métodos donde la entrada del programa
son identificadores de vértices particulares sin información alguna acerca de la relación entre
estos (Fionda, 2011).
Hasta el momento, los métodos de comparación de redes aqúı descritos poseen el objetivo de
estimar concordancias entre dos o más redes de manera tal que los resultados obtenidos tien-
den a eliminar o ignorar vértices y enlaces dado que no son compartidos entre ambas redes
o no pueden ser aproximados a una región topológica espećıfica en relación a una segunda
red bajo la cual se está desarrollando dicha comparación. Esto ha llevado al desarrollo de
una metodoloǵıa basada en la unión de las redes para obtener una sola capa de abstracción
de información molecular (Fionda, 2011).
El desarrollo de esta metodoloǵıa se basa en que las redes a ser comparas son, en la mayoŕıa
de los casos, construidas a partir de tipos diferente de información (interacción, protéına-
protéına, co-expresión de genes, relación gen-gen, entre otros) para una misma especie (Zhang
et al., 2005). Adicionalmente, esta metodoloǵıa tiene en cuenta la notación de los vértices
dado que para generar la unión de manera satisfactoria, varios vértices o enlaces deben estar
presentes entre las redes a modo de puntos de unión y debe poseer el mismo nombre en
los conjuntos V1 y V2 para identificar plenamente que corresponde al mismo componente
molecular. Esto genera finalmente una sola red biológica representativa de varios tipos de
interacción molecular lo cual, dado el caso que un enlace particular aparezca en varias redes
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iniciales, la capa de unión presentara múltiples enlaces entre los dos vértices relacionados
(pseudografo) (Fionda, 2011).
A pesar que este enfoque logra reducir la complejidad de análisis dado que ahora la informa-
ción está contenida en una sola red, los inconvenientes de esta representación tienen como
base el hecho que los métodos de análisis clásicos de redes biológicas tales como identificación
de módulos y motivos tienen una base matemática que parte del análisis de los conjuntos de
vértices y enlaces, por lo cual no pueden, en la mayoŕıa de los casos, discriminar el origen
de los enlaces dando aśı resultados que mezclan informacion molecular de varios tipos y por
lo tanto cualquier conclusión a partir de los resultados topológicos obtenidos podŕıan ser
puestos en duda (Fionda, 2011).
Diferentes metodoloǵıas han sido desarrolladas para comparar redes biológicas con el fin
de agruparlas de acuerdo a criterios de similitud, el propósito de esta clasificación de redes
se debe a la necesidad existente con respecto a identificar, dentro de un conjunto de redes
dado, cuáles de ellos son topológicamente representativos o posiblemente contienen informa-
ción relacionada a un fenómeno biológico particular (Mueller et al., 2013). Para desarrollar
dichos agrupamientos, enfoques de aprendizaje de máquina han sido implementados, princi-
palmente métodos de kernel y una derivación de estos conocido como support vector machine
(SVM) (Kashima and Inokuchi, 2002). Para poder utilizar estos métodos de aprendizaje es
necesario tener una muestra o ejemplo de agrupaciones ya conocidas para que a partir de
estos datos se genera un clasificador que pueda ser aplicado a las redes problema y obtener
las agrupaciones. Debido a la naturaleza matemática de este enfoque, es necesario tener una
medida que represente la topoloǵıa de las redes bajo estudio, para ello se han utilizado los
descriptores topológicos e inclusive las distancias obtenidas a partir de la comparación entre
distribuciones de probabilidad (Mueller et al., 2013; Kashima and Inokuchi, 2002).
La comparación de redes biológicas ha supuesto un reto para los investigadores y aún más
en los años reciente gracias al aumento en la información biológica almacenada en bases
de datos y a las técnicas de alto rendimiento que permite obtener información de manera
masiva lo que ha derivado en el aumento de las redes biológicas disponibles aśı como en su
complejidad relacionada a su tamaño (Fionda, 2011; Meng et al., 2016). Adicionalmente, el
número de hipótesis que han logrado ser resueltas por medio de la comparación de redes
ha aumentado por lo cual el desarrollo de nuevos métodos que permitan evaluar diversas
hipótesis se hace necesario teniendo en cuenta la complejidad de las redes como consecuencia
de los dos hechos anteriormente mencionados y teniendo en cuenta además los enfoques ya
existentes y ampliamente utilizados como una base para su desarrollo.
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1.2. Análisis de Fenotipos Usando Bioloǵıa de Redes
A lo largo de este caṕıtulo, se han descrito los supuestos bajo los cuales trabaja la teoŕıa de
redes biológicas, el espacio de conocimientos aún presente y la necesidad que esta rama busca
suplir. Aśı mismo, se ha dado una explicación de los tipos de redes biológicas utilizadas, aśı
como los principales análisis que se llevan a cabo de manera general y particular en cada
caso (Barabasi and Oltvai, 2004; Rao et al., 2014; van Dam et al., 2017). Finalmente, se
han descrito metodoloǵıas novedosas para integrar y comparar redes biológicas con el obje-
tivo de extraer información que no es posible obtener a partir de los análisis tradicionales
aplicados a una sola red biológica (Boccaletti et al., 2014; Fionda, 2011; Mueller et al., 2013).
Como se explicó desde un principio, las redes biológicas tienen como fin el estudio de fenóme-
nos biológicos principalmente a nivel molecular por medio de la estimación de las relaciones
entre componentes moleculares (DNA, RNA y protéınas principalmente) (Edwards, 2017;
Emmert-Streib and Dehmer, 2015). Dichos fenómenos en la mayoŕıa de los casos correspon-
den a fenotipos concretos y esto se debe a la existencia de un gran número de fenotipos cuyo
origen posee bases moleculares pero que no han sido completamente entendidos. Por lo cual
en la literatura es común encontrar gran uso de las redes biológicas, haciendo énfasis de los
métodos propios asociados a los tipos clásicos de redes para el análisis de fenotipos aśı como
el desarrollo de metodoloǵıas ideadas para la reconstrucción y análisis de ciertos fenotipos
en particular (Hu et al., 2011; Baranzini, 2009).
Jiang et al. (2016), generaron una redes de co-expresión para 17 perfiles de expresión de
microarreglos almacenados en la base de datos GEO Datasets para la especie Mycobacte-
rium tuberculosis con el fin de determinar el mecanismo asociado a la respuesta por hipoxia
activada por el factor de transcripción DosR. Para normalizar los datos usaron el paquete
limma en R y generaron la red de co-expresión para todos los genes contenidos dentro del
arreglo, es decir los valores de expresión normalizados no fueron analizados para determi-
nar los genes diferencialmente expresados (Jiang et al., 2016; Smyth, 2005). Posteriormente
utilizaron el paquete WGCNA para generar la red, este paquete se caracteriza por crear
redes de co-expresión a partir de un proceso previo de identificación de módulos los cuales
posteriormente fueron utilizados para determinar el posible factor de transcripción de DosR
por medio de análisis de enriquecimiento de rutas almacenadas en la base de datos KEGG
y por análisis de categoŕıas del Gene Ontology (GO) (Jiang et al., 2016; Kanehisa, 2002;
Langfelder and Horvath, 2008).
Por su parte, Wisecaver et al. (2017), generaron una redes de co-expresión para ocho especies
de plantas con el fin de identificar nuevos genes y rutas metabólicas asociadas con la śıntesis
de metabolitos secundarios. Para ello obtuvieron los genomas de las especies e identifica-
ron todos los genes y para cada uno de ellos obtuvieron los datos de expresión consultando
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bases de datos tales como ATTED-II y ALCOdb (Obayashi et al., 2008; Aoki et al., 2015;
Wisecaver et al., 2017). Con estas medidas de expresión generaron una red de co-expresión
por medio de una medida de asociación propuesta por Obayashi and Kinoshita (2009) co-
nocida como MR. A partir de las redes de co-expresión reconstruidas, identificaron todos
los módulos utilizando el programa ClusterONE y discriminaron aquellos que no tuvieran
genes previamente reportados con la śıntesis de metabolitos secundarios (Nepusz et al., 2012;
Wisecaver et al., 2017). Los genes dentro de los módulos que no hab́ıan sido previamente
asociados con la śıntesis de metabolitos secundarios fueron entonces propuestos como candi-
datos y adicionalmente las rutas metabólicas asociadas igualmente fueron relacionadas con
la śıntesis de estos compuestos (Wisecaver et al., 2017).
Como se ha recalcado con anterioridad, las redes de interacción protéına-protéına han sido
altamente utilizadas y estudiadas dado que un fenotipo particular es el resultado de la ac-
ción conjunta de un número de protéınas las cuales interaccionan de forma espećıfica en una
o varias rutas ya sean estas de señalización o metabólicas las cuales generan finalmente el
fenotipo espećıfico (Rao et al., 2014; Zea and Rueda-Toicen, 2016). Un ejemplo de ello es
el estudio realizado por Gan et al. (2015) donde generaron una red de interacción protéına-
protéına con el fin de determinar el mecanismo y los factores que participan en la acción
anti-inflamatoria de la curcumina, un metabolito producido por la especie Curcuma longa el
cual ha sido médicamente recomendado y utilizado en enfermedades asociadas a problemas
producto de la inflamación de algún tejido.
Para obtener la red de interacción protéına-protéına los autores realizaron una búsqueda en
bases de datos tales como ChEMBL y STITCH con el fin de obtener las posibles protéınas
con las cuales la curcumina actúa directamente (Gaulton et al., 2011; Kuhn et al., 2013;
Gan et al., 2015). A partir de este listado de posibles objetivos utilizaron posteriormente la
base de datos STRING con la cual obtuvieron las interacciones protéına-protéına con la cual
armaron finalmente la red biológica la cual estaba compuesta por 482 vértices y 1688 aristas.
La visualización de esta red de interaccion proteina-proteina fue realizada en el programa de
análisis de redes biológicas Cytoscape con la cual adicionalmente implementaron el método
de detección de módulos MCODE (Szklarczyk et al., 2014; Smoot et al., 2010; Bader and
Hogue, 2003; Gan et al., 2015). Cada uno de los 19 módulos obtenidos fue analizado por
medio de las categoŕıas del Gene Ontology (GO) identificando que dos módulos estaban
estrechamente relacionados con procesos anti-inflamatorios resaltando el posible papel vital
de las protéınas SAM, ERG y TLR9 en este proceso (Gan et al., 2015).
Por otra parte, esfuerzos por determinar el fenotipo asociado a una protéına han sido efec-
tuados debido a que en muchos casos se conoce la existencia de una protéına pero no se ha
establecido el proceso o incluso su función dentro de la célula. Por tal motivo Hu et al. (2011)
desarrollaron un método para la predicción de los fenotipos asociados a protéınas dentro de
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una red de interacción protéına-protéına. Este método consiste básicamente en obtener un
listado de protéınas cuyo fenotipo asociado sea conocido y usarlos como query de la base
de datos STRING para obtener las relaciones de protéınas cuyo fenotipo no se conoce pero
si existe información de su relación con alguna otra protéına (Szklarczyk et al., 2014; Hu
et al., 2011). Finalmente, una serie de ecuaciones son usadas para generar pesos en las aristas
teniendo en cuenta los vecinos de un vértice para obtener, para cada uno de los vértices cuyo
fenotipo es desconocido, un vector de pesos de igual tamaño donde se ordenan de mayor
a menor las probabilidades que una protéına corresponda a un fenotipo determinado. Este
vector fue desarrollado dado que una misma protéına puede actuar en el origen de más de
un fenotipo, por lo tanto se puede establecer la relevancia de una protéına dado su valor
asociado dentro del vector (Hu et al., 2011).
Además, la comparación entre fenotipos ha sido de gran interés durante los ultimos años
gracias a que ha permitido obtener información acerca de relaciones evolutivas, eventos de
comorbilidad, convergencias y divergencias a nivel molecular entre especies relacionadas y
diferente tipo de conocimiento que anteriormente no era posible dilucidar con los análisis in-
dividuales (Kuchaiev et al., 2010; Kuchaiev and Pržulj, 2011). Desde el punto de vista de las
redes biológica y gracias a su capacidad de establecer relaciones precisas entre componentes
moleculares ha sido posible el desarrollo de métodos que permitan comparar redes con el
fin de obtener información novedosa sobre eventos de convergencia y divergencia entre un
conjunto de fenotipos de interés (Baker et al., 2014; Zhang et al., 2015b).
Un método denominado GeneWeaver fue desarrollado por Baker et al. (2014) con el fin de
de comparar redes biológicas con el objetivo de analizar fenotipos metabólicos siendo estos
entendidos como rutas metabólicas con el fin de determinar los componentes (genes) com-
partidos entre dos rutas debidamente caracterizadas partiendo de una visualización de red
bipartita. Para validar el método propuesto, lo autores utilizaron la información contenida
en las bases de datos de Reactome, HumanCyc y Pathway Interaction Database y para ca-
da una de estas bases generaron una red de interacción gen-gen donde la arista entre ellas
correspond́ıa a la interacción funcional de sus productos dentro de una ruta metabólica de-
terminada (Croft et al., 2010; Trupp et al., 2010; Schaefer et al., 2008; Baker et al., 2014).
Con la lista de aristas de cada red generaron una única red bipartita compuesta de cada
base de datos contra el total del conjunto de aristas de todas las redes generadas, de esta
manera los autores realizaron las búsqueda de los agrupamientos en esta red para determinar
los componentes compartidos y de lo posible los enlaces compartidos entre diferentes rutas
metabólicas teniendo en cuenta un orden jerárquico, desde el agrupamiento más grande al
más pequeño (Baker et al., 2014).
Aśı mismo, se han desarrollado diferentes metodoloǵıas con el fin de poder determinar los
componentes y procesos biológicos que son comunes entre diferentes fenotipos, un ejemplo
32 1 Antecedentes
que cabe destacar es el estudio desarrollado por Zhang et al. (2015b) cuyo objetivo fue com-
parar dos enfermedades y un subtipo de enfermedad, siendo el cáncer de mama, la diabetes
mellitus y la diabetes mellitus tipo 2 los fenotipos escogidos. Para llevar a cabo las compa-
raciones extrajeron todos los genes directamente relacionados a estas enfermedades dentro
de la base de datos OMIM, con este listado de genes utilizaron una máquina de búsqueda
de texto conocida como Agilent Literature Search 2.71 para extraer de la literatura las posi-
bles asociaciones entre ellas y adherir componentes moleculares nuevos a la red. Por último,
identificaron todos los módulos de red por medio de la herramienta MCODE y determinaron
cuáles eran iguales entre las tres enfermedades (Amberger et al., 2014; Bader and Hogue,
2003; Zhang et al., 2015b). Sus resultados confirman la existencia de modulos identicos entre
enfermedades y a partir de análisis de enriquecimiento han determinado potenciales procesos
comunes tales como glicosilación, autofagia y replicación del DNA. Adicionalmente se afirma
que dentro de los procesos identificados existen mecanismos estrechamente relacionados con
enfermedades tales como Alzheimer, Huntington y trastorno depresivo (Zhang et al., 2015b).
Los ejemplos anteriormente mencionados, además de introducir los aspectos fundamentales
asociados al estudio de fenotipos basado en métodos derivados de la teoŕıa de redes biológicas,
han permitido resaltar las aplicaciones de los fundamentos que se han venido mencionado
con anterioridad los cuales pueden resumirse en dos aspectos principalmente: i) el uso de
datos biológicos de diverso origen (genómicos, transcriptómicos, metabolómicos, etc) para la
reconstrucción de una red cuya topoloǵıa resuma toda esta información de manera conjunta
y ii) la identificación y analisis de modulos de red bajo el supuesto que sus componentes están
estrechamente relacionados en un proceso biológico en particular (Gan et al., 2015; Zhang
et al., 2015b). Dichos estudios han permitido generar hipótesis novedosas acerca del origen
y desarrollo de fenotipos particulares y aśı mismo de mecanismos comunes entre fenotipos
(Gan et al., 2015; Zhang et al., 2015b). No obstante, en lo años recientes se han llevado a cabo
estudios con el fin de analizar estas metodoloǵıas ampliamente utilizadas y cuyos resultados
han demostrado que esta v́ıa por la cual se obtienen resultados a partir de redes biológicas no
es la más idónea dados dos inconvenientes principalmente: i) las redes biológicas construidas
a partir de la unión de múltiples datos biológicos por lo general alteran la topoloǵıa resultante
de manera tal que los resultados pueden estar sesgados por ruido de fondo y ii) en muchos
casos los elementos moleculares dentro de los módulos realmente relacionados con el fenotipo
en cuestión son menores al 20 % del total de los componentes embebidos dentro del módulo y
además los análisis basados en módulos ignoran la topoloǵıa de la red restante ignorando la
información contenida en esta (Gaiteri et al., 2014; Fionda, 2011; Gillis and Pavlidis, 2012).
Por lo anteriormente mencionado, una metodoloǵıa que permita discernir redes biológicas
por cada tipo de información biológica utilizada y además tenga en cuenta la totalidad de
la información contenida en la topoloǵıa de estas redes se hace necesario.
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1.3. Enfermedades Neurodegenerativas
Las enfermedades neurodegenerativas se caracterizan básicamente por la pérdida progresiva
de neuronas en diferentes partes del sistema nervioso. No obstante, esta pérdida progresiva
no solo se limita a neuronas sino también puede darse en diferentes tipos de células nervio-
sas y adicionalmente las regiones donde estos eventos ocurren son bien establecidos y los
śıntomas generado a partir de ello son también precisos de manera tal que ha sido posible
identificar y categorizar una serie de enfermedades en concreto (Kovacs, 2014; Wyss-Coray,
2016). La mayoŕıa de estas enfermedades aunque están relacionadas con el envejecimiento,
también pueden presentarse en población joven y gracias al aumento de la expectativa de vi-
da a nivel mundial la prevalencia de estas enfermedades se espera sea mayor en los próximos
años siendo la población perteneciente a páıses en desarrollo la más afectada (Wyss-Coray,
2016; Erkkinen et al., 2017).
La enfermedad de Alzheimer es el desorden neurodegenerativo de mayor prevalencia a ni-
vel mundial y se caracteriza por la pérdida progresiva de memoria, incluyendo episodios de
pérdida de memoria autobiográfica y a medida que la enfermedad progresa se puede obser-
var pérdida de memoria inmediata dificultando la retención de fechas y apuntes e incluso se
vea un comportamiento repetitivo en los pacientes incluyendo repetición de preguntas y de
comentarios en una conversación (Markowitsch and Staniloiu, 2012). En términos de preva-
lencia, la enfermedad de Alzheimer representa del 60 % al 80 % de todos los casos de demencia
a nivel mundial, además se estima que existan alrededor de 24 millones de personas afecta-
das por este mal a nivel mundial (Erkkinen et al., 2017; Mayeux and Stern, 2012; Sosa-Ortiz
et al., 2012). Como se mencionó anteriormente, es posible que los primeros śıntomas apa-
rezcan en personas jóvenes, aunque la incidencia aumenta 15 veces en personas entre los 60
y los 80 años de edad (Erkkinen et al., 2017; Mayeux and Stern, 2012; Sosa-Ortiz et al., 2012).
La demencia frontotemporal se caracteriza por la pérdida neuronal predominantemente den-
tro del lóbulo frontal y del lóbulo temporal anterior aśı como en el córtex insular y en regiones
subcorticales (Erkkinen et al., 2017). Este tipo de demencia, a diferencia de la enfermedad
de Alzheimer se caracteriza por un cambio en el comportamiento de la persona afectada
incluyendo alteraciones de comportamiento, emocional y a nivel social resaltando en este
último caso comportamientos de desinhibición, comportamiento inapropiado, pérdida de la
empat́ıa e inclusive llegando a cambios en las preferencias de la dieta (pérdida de gusto por
cierto tipos de comida) evolucionando a un comportamiento bucal exploratorio (Rascovsky
et al., 2011). En cuanto a su prevalencia, la demencia frontotemporal aparece por lo general
antes de los 65 años con un 13 % de casos con primeros śıntomas registrados antes de los
50 años de edad. A nivel mundial se estima que su incidencia es de 17 por cada 100.000
habitantes (Onyike and Diehl-Schmid, 2013; Erkkinen et al., 2017).
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La enfermedad de Parkinson es la segunda de mayor prevalencia en el mundo después de
la enfermedad de Alzheimer y a diferencia de los dos casos mencionados anteriormente sus
śıntomas se original por desórdenes en el comportamiento motor de la persona que padece
dicho mal (Erkkinen et al., 2017). Dentro de las anomaĺıas motoras asociadas con esta en-
fermedad cabe resaltar la bradicinesia, el temblor en reposo y la inestabilidad en la postura.
Otras caracteŕısticas motoras que acompañan a la enfermedad de Parkinson son la hipo-
mimia, hipofonia, disfagia y micrograf́ıa (Thenganatt and Jankovic, 2014; Erkkinen et al.,
2017). En cuanto a su prevalencia se estima que el 0.3 % de las personas en el mundo pade-
cen de este mal (18 por cada 100.000 habitantes) siendo del 1 % contando solo las personas
mayores de 60 años la cual es la edad media de aparición de los primeros śıntomas y la
expectativa de vida esta registrada para ser de alrededor de 15 años desde el diagnóstico
definitivo (De Lau and Breteler, 2006; Erkkinen et al., 2017).
El análisis de las enfermedades neurodegenerativas pueden ser catalogados en dos momentos
principalmente. El primero de ellos está asociado con el reconocimiento neuroanatómico de
las regiones del sistema nervioso afectado, siendo principalmente el cerebro el más explo-
rado debido a que el uso de imágenes de resonancia ha permitido determinar las regiones
espećıficas donde se ha desarrollado la neurodegeneración (Erkkinen et al., 2017). El segundo
momento está asociado con la aplicación de la bioloǵıa molecular para estimar los fenómenos
celulares y los componentes moleculares espećıficos que conllevan a la muerte de las células
nerviosas dependiendo de la enfermedad en cuestión (Kovacs, 2014).
1.3.1. Análisis clasicos en enfermedades neurodegenerativas
Análisis morfológicos
Uno de los grandes inconvenientes a la hora de llevar a cabo análisis diagnósticos para en-
fermedades neurodegenerativas es la toma de muestras para efectuar los correspondientes
análisis debido a que los métodos invasivos no pueden ser aplicados a las regiones del siste-
ma nervioso donde se presentan los eventos de neurodegeneración (Erkkinen et al., 2017).
El reconocimiento de las regiones afectadas y por ende el verdadero diagnóstico de la enfer-
medad sólo era posible ser obtenido en análisis post-mortem, pero gracias a la aparición de
la toma de imágenes por resonancia magnética fue posible identificar las regiones afectadas
por neurodegeneración de manera in vivo (Erkkinen et al., 2017; McGowan, 2008).
Las imágenes por resonancia magnética o MRI son un método no invasivo que hace uso de
principios f́ısicos de campos electromagnéticos y señales de radiofrecuencia de baja enerǵıa
(McGowan, 2008). Una ventaja adicional de la toma de imágenes por este medio es que no es
necesario la irradiación del cuerpo del paciente para la obtención de resultados (McGowan,
2008). Por ello el MRI se convirtió en una herramienta fundamental en el entendimiento de
la neuroanatomı́a asociada con cada una de las enfermedades neurodegenerativas (Erkkinen
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et al., 2017). Adicionalmente, el MRI ha permitido la identificación de estructuras atrofiadas
y de remanentes posteriores a la muerte celular como lo son placas de agregados de com-
puestos moleculares que también han sido útiles en el proceso de entender las enfermedades
neurodegenerativas a un nivel macro (Erkkinen et al., 2017).
En el caso de la enfermedad de Alzheimer por ejemplo, el MRI permite la identificación de
regiones con atrofia desproporcionada en sectores como el hipocampo, temporoparietal late-
ral, la corteza cingulata y más caracteŕıstico de esta enfermedad en la región mesial temporal
(Kantarci et al., 2010; Whitwell et al., 2012). En el caso de la demencia frontotemporal, el
MRI permite el diagnóstico apoyado con otros métodos dado que las imágenes obtenidas
sólo permiten observar atrofia lobular temporal, especialmente a lo largo del gyrus temporal
inferior (Rosen et al., 2002; Erkkinen et al., 2017). Otra enfermedad neurodegenerativa que
puede ser analizada por medio de MRI es la degeneración corticobasal, donde las imágenes
muestran atrofia en las regiones frontal posteromedial, prerolandica y en la corteza insular
dorsal (Lee et al., 2011b; Erkkinen et al., 2017).
A pesar que el MRI ha sido de mucha utilidad para clasificar las regiones afectadas por las
principales enfermedades neurodegenerativas, no logra en varios casos ser una herramienta
lo suficientemente eficaz para identificar regiones diagnósticas, un ejemplo de ello es la en-
fermedad de Parkinson, donde la MRI no permite identificar ninguna región afectada y el
diagnóstico de esta enfermedad solo es posible por las anomaĺıas sintomatológicas presen-
tadas por el paciente anteriormente explicadas (Erkkinen et al., 2017). Es por ello que en
años recientes se han llevado a cabo esfuerzos por determinar posibles regiones biomarca-
dores para enfermedades neurodegenerativas donde se destaca una propuesta basada en la
morfoloǵıa de la región estriatal compuesto por el núcleo caudado, el putamen y el núcleo
accumbens como un posible objetivo para identificar neurodegeneración a partir de MRI
(Looi and Walterfang, 2013).
Los análisis neuroanatómicos han sido fundamentales para el desarrollo de diagnósticos para
muchas enfermedades neurodegenerativas principalmente por los análisis efectuados sobre
imágenes de resonancia magnética. No obstante, no todas las enfermedades de este tipo pue-
den ser identificadas por este enfoque y el diagnóstico sólo es posible cuando los śıntomas
están plenamente presentes en el paciente evitando cualquier desarrollo de una terapia pre-
ventiva (Erkkinen et al., 2017). Adicionalmente, este enfoque no permite llevar a acabo el
pleno entendimiento del origen y desarrollo de cada una de estas enfermedades por lo cual
nuevos métodos que permitan diagnósticos certeros para todas las enfermedades, el desa-
rrollo de terapias efectivas y a su vez permita llenar el espacio de conocimiento acerca de




Los análisis moleculares han permitido identificar una serie de anomaĺıas particulares pero
bien establecidas en regiones espećıficas del sistema nervioso central que permiten asociar-
las como factores claves de neurodegeneración (Erkkinen et al., 2017; Kovacs, 2014). Ahora
bien, estas anomaĺıas han sido estudiadas a fondo para determinar si estas son consecuencias
resultantes del verdadero origen molecular de las enfermedades neurodegenerativas o caso
contrario estas son las causantes de las enfermedades y por ende su detección temprana y el
desarrollo de tratamientos efectivos permitirán prevenir el desarrollo de la enfermedad como
tal (Jimenez-Sanchez et al., 2001).
Recientemente, los esfuerzos llevados a cabo por la rama de la bioloǵıa molecular en cuanto al
análisis de dichas anomaĺıas han permitido establecer que las agregaciones de determinadas
protéınas están asociadas con enfermedades neurodegenerativas espećıficas (Kovacs, 2014).
Adicionalmente, los procesos biológicos que han sido de gran interés dentro de estos análisis
han sido el sistema proteasoma-ubiquitina y la ruta lisosoma-autofagia, esto debido princi-
palmente a que son rutas asociadas con la homeostasis celular y están estrechamente ligadas
con muerte celular (neurodegeneración) (AT Nijholt et al., 2011). Estas dos rutas en cuanto
a procesos de homeostasis son de gran interés debido a que están ligados con degradación de
protéınas que ya no son útiles en la célula, pero como se mencionó anteriormente las enfer-
medades neurodegenerativas parecen estar relacionadas con agregados proteicos anormales
(Ross and Poirier, 2004; Aguzzi and O’connor, 2010).
La hipótesis que alimenta estas investigaciones es un proceso que parte desde el origen de la
anomaĺıa proteica que evita su reconocimiento por alguno de los dos sistemas anteriomente
mencionados resultando en su acumulacion (Kovacs, 2014). Por lo tanto el siguiente paso
está asociado con identificar las causas del plegamiento incorrecto de las protéınas princi-
palmente en el ret́ıculo endoplasmático, lo cual conlleva a asociar componentes tales como
las chaperonas y las protéınas de respuesta a estrés (Cornejo and Hetz, 2013). De manera
adicional, también es posible asociar el origen de las anomaĺıas proteicas debido a modifi-
caciones post-transduccionales erróneas tales como fosforilación, aminación, generación de
productos modificados por clivage lo cual conlleva a la resistencia de la protéına a proteasas
evitando aśı su posterior degradación (Kovacs et al., 2010).
Estas anomaĺıas de plegamiento de las protéınas asociadas con neurodegeneración pueden
también ser el resultado de mutaciones o variantes del respectivo gen, esto implica entonces
la necesidad del estudio de enfermedades neurodegenerativas a nivel génico. Dichas varian-
tes en los genes pueden ser la clave del origen de neurodegeneración al ser las directamente
responsables en las anomaĺıas proteicas, adicionando la facilidad del estudio de genes con
respecto a protéınas sobre todo teniendo en cuenta la caracterización tridimensional de es-
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tas (Deng et al., 2010; Cha et al., 2015). No obstante, es necesario tener en cuenta todos
los actores asociados con el origen de plegamientos anómalos mencionados anteriormente,
por lo tanto dichos análisis genéticos deben ser llevados a cabo para el estudio tanto de los
agregados como de los posibles actores secundarios, por ejemplo de chaperonas, que puedan
desencadenar en los plegamientos anómalos. Esto conlleva a análisis de grandes dimensiones
lo que dificulta el desarrollo de hipótesis orientadas a un objetivo espećıfico (Kovacs et al.,
2010; Deng et al., 2010; Kovacs, 2014).
Los resultados de los diferentes análisis moleculares han permitido identificar las protéınas
pertenecientes a los agregados y a su vez a la identificación de otras protéınas estrechamente
relacionadas con el origen de estos agregados. Dentro de este grupo se pueden destacar: i)
protéına tau asociada a microtúbulos (MPTP). ii) protéına beta-amiloide. iii) presenilina 1
(PSEN1). presenilina 2 (PSEN2). alfa-sinucléına. iv) protéına prión (PrP). v) TAR DNA
proteina de union 43 (TDP-43) y vi) protéınas FET (Neumann et al., 2011; Kovacs et al.,
2010; Kovacs, 2014). A partir de la identificación de estas protéınas se han llevado a cabo
propuestas para clasificar a las enfermedades neurodegenerativas, un ejemplo son los grupos
descritos por Kovacs (2014), donde destaca 7 grupos principales. El primero de ellos son
las relacionadas a Alzheimer cuyo único desorden neurodegenerativo en esta categoŕıa es la
enfermedad del mismo nombre. Adicionalmente se encuentran las taupat́ıas las cuales están
asociadas, como su nombre lo indica, con la protéına Tau destacando a la enfermedad de
Pick y la degeneración corticobasal (Kovacs, 2014). Otras categoŕıas que merecen ser men-
cionadas son las alfa-sinucleinopat́ıas a las cuales pertenecen la enfermedad de Parkinson
y la demencia por cuerpos de Lewy y los desórdenes por trinucleótidos repetidos donde se
encuentra la enfermedad de Huntington (Kovacs, 2014).
A pesar que las agregaciones proteicas son la principal hipótesis establecida en el origen y
desarrollo de enfermedades neurodegenerativas, hipótesis alternativas han sido propuestas
en los últimos años siendo varias de ellas espećıficas para enfermedades neurodegenerativas
en particular (Marambaud et al., 2009; Cameron and Landreth, 2010; Patejdl et al., 2016).
Dichas hipótesis han sido desarrolladas con el fin de dar una explicación a diferentes obser-
vaciones donde se relaciona nuevos actores en el proceso patológico. Dentro de estos nuevos
posibles procesos asociados con neurodegeneración, varios de ellos son comunes para varias
enfermedades y de las cuales se pueden destacar anomaĺıas asociadas a procesos energéti-
cos tales como pérdida de función mitocondrial y estrés oxidativo, pérdida de la capacidad
regulatoria de iones, acción de las citoquinas en procesos inflamatorios y activación de la mi-
croglia (Marambaud et al., 2009; Cameron and Landreth, 2010; Chitnis and Weiner, 2017).
Como se ha podido observar, a pesar que eventos moleculares como la agregación de protéınas
bien establecidas están estrechamente relacionadas con la aparición de enfermedades neuro-
degenerativas, todos los procesos biológicos involucrados en el desarrollo de este fenómeno
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no están bien explicados por lo que se hace necesario metodoloǵıas que permitan analizar
todo los posibles actores asociados en diferentes niveles de organización (nivel de genes y ni-
vel de productos proteicos) (Kovacs, 2014; Chandrasekaran and Bonchev, 2016). Aśı mismo,
se debe ahondar más en las nuevas hipótesis dado que cada vez son más los estudios que
relacionan eventos como la inflamación y la acción de la microglia con neurodegeneración
lo cual podŕıa ser la causa real de estas enfermedades o bien ser una consecuencia de la
acumulación de péptidos (Marambaud et al., 2009; Cameron and Landreth, 2010; Chitnis
and Weiner, 2017).
1.3.2. Medicina de redes
Como se ha venido mencionando a lo largo de este caṕıtulo, los fenotipos son el resultado
de complejas interacciones moleculares inter o intracelulares. Las enfermedades son un claro
ejemplo de este fenómeno dado que rara vez uno de estos fenotipos aparece como resultado
de una mutación o acción anómala de un gen o una protéına y por ello los análisis para
determinar las interacciones moleculares y los procesos biológicos asociados con enfermeda-
des han adquirido en los últimos años una gran importancia (Darrason, 2015; Chen et al.,
2015). Este es el propósito de la hoy conocida medicina de redes, determinar los principales
factores moleculares asociados con una enfermedad aśı como sus componentes vecinos y co-
mo estos a su vez se ven afectados por acciones anómalas o ausentes dentro de un proceso
biológico espećıfico que bien puede ser llevado a cabo dentro de una célula aśı como dentro
de un grupo de tejidos o inclusive dentro de un órgano en particular (Barabási et al., 2010).
La medicina de redes pretende por medio de los resultados de los análisis anteriormente
mencionados no solo entender estas complejas relaciones para una enfermedad espećıfica
sino además proponer posibles blanco terapéuticos aśı como biomarcadores precisos para el
diagnóstico y estimar en lo posible los componentes y procesos asociados con más de una en-
fermedad aparentemente no relacionadas (Barabási et al., 2010; Chen et al., 2015; Liu, 2016).
La medicina de redes utiliza los mismos principios básicos de la bioloǵıa de redes para es-
tudiar las topologias asociadas con una o más enfermedades, por ejemplo un principio bien
establecido en esta área de conocimiento es que la topoloǵıa de ninguna red está dada por
azar (Barabasi and Oltvai, 2004; Barabási et al., 2010; Barabási et al., 2010). Adicionalmen-
te, la forma básica por la cual trabaja la medicina de redes es por medio de la creación de lo
que ellos denominan el interactoma humano el cual es el compendio de todas las interaccio-
nes conocidas y predichas en una sola red, sean estas interacciones dadad por co-expresión o
por regulaciones dadas por factores de transcripción aśı como las conocidas entre protéınas
por procesos de interacción f́ısica o funcional (Rolland et al., 2014; Stumpf et al., 2008;
Vidal et al., 2011). Ahora bien, sólo el 10 % del estimado del total de genes en humanos
ha sido identificado para tener una relación directa con alguna enfermedad conocida, por lo
que procedimientos y supuestos para la identificación de nuevos genes o productos proteicos
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asociados con enfermedades dentro de redes tales como el interactoma humano se hacen
necesarios (Barabási et al., 2010; Chen et al., 2015).
Ahora bien, ¿Cuál es la posición de estos genes asociados con enfermedades dentro de la
topoloǵıa de un interactoma?, es intuitivo pensar que dichos genes/protéınas seŕıan centra-
les en la red, es decir, seŕıan hubs del interactoma y que la disrupción de su funcionalidad
tendŕıa implicaciones de alto alcance dado su alta conectividad generando aśı el fenotipo de
enfermedad (Barabási et al., 2010). No obstante, estudios demostraron que aunque existen
genes de enfermedad asociados a hubs, la gran mayoŕıa de ellos en realidad están ubicados en
la periferia de la red, estas observaciones tienen sentido para enfermedades complejas donde
existe un alto número de genes o protéınas involucradas, si todos ellos fueran hub de red, con
la disrupción de la funcionalidad de solo unos pocos de estos genes se llegaŕıa a la muerte de
la célula, pero como se puede apreciar en todos los casos, las células son resilientes a todas
estas anomaĺıas (Darrason, 2015; Barabási et al., 2010).
A pesar que los genes/protéınas relacionados con enfermedad no hacen parte de los hubs
del interactoma, dichos componentes moleculares comparten una relación funcional debido
a que todos son actores en el desarrollo de dicho fenotipo, se deriva que todos participan en
el mismo proceso biológico. Por lo anteriormente dicho entonces se podŕıan encontrar estos
genes o protéınas dentro del mismo vecindario y serán fácilmente identificables por medio de
la búsqueda de módulos topológicos (Parikshak et al., 2015; Vidal et al., 2011). No obstante,
en medicina de redes se destacan tres tipos de módulos: i) el módulo topológico ya conocido
en redes biológicas, ii) el módulo funcional, el cual se basa en vecinos de red que a pesar
de no estar altamente conectados entre ellos si participan dentro de un proceso biológico
y iii) modulo de enfermedad el cual es la relación de vecinos cercanos que participan en el
desarrollo de un fenotipo de enfermedad (Barabási et al., 2010). Aunque estos tres tipos de
módulos pueden estar estrechamente relacionados entre śı, determinar los módulos de enfer-
medad es uno de los pilares de la medicina de redes y métodos ampliamente utilizados se
han desarrollado con este fin (Parikshak et al., 2015; Vidal et al., 2011; Bader and Hogue,
2003; Ghiassian et al., 2015).
Aunque la identificación de los módulos de enfermedad es una de las metodoloǵıas más uti-
lizadas dentro de la medicina de redes, se pueden destacar otras dos categoŕıas de métodos.
La primera de ellas hace referencia a los enlaces directos de los genes/protéınas del inter-
actoma, es decir, los vértices vecinos de un gen o protéına de enfermedad deben estar a su
vez directamente relacionados con la misma enfermedad en cuestión (Iossifov et al., 2008;
Oti et al., 2006). Esta metodoloǵıa parece en principio muy intuitiva pero alude a supuestos
basados desde cercańıa de los genes en un locus hasta las dependencias funcionales represen-
tadas en los enlaces entre los vértices vecinos (Barabási et al., 2010). La segunda categoŕıa
hace referencia a los caminos de red para la identificación de genes o protéınas asociados
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a una enfermedad. Para ello, se utilizan métodos tales como random walk partiendo de un
gen/protéına de enfermedad previamente conocido y al final, determinando el camino más
probable, serán asociados los vértice involucrados con el fenotipo de enfermedad (Köhler
et al., 2008; Vanunu et al., 2010). Estas tres categoŕıas metodológicas a pesar de tratar de
resolver el mismo problema pueden poseer un mayor o un menor poder predictivo cuando
son aplicados a la misma red de enfermedad (Barabási et al., 2010).
El análisis del interactoma humano con fines de determinar elementos moleculares asociados
con enfermedad, cómo se ha venido explicando, permite también la identificación de módulos
altamente conectados (topológicos). En varios casos ha sido posible establecer solapamientos
entre dichos módulos por uno o más vértices espećıficos, ellos permite de manera adicional
extraer información acerca de posibles actores moleculares en eventos de comorbilidad (dos o
más enfermedades subyacentes a una inicial) (Barabási et al., 2010). Esta idea ha permitido
el desarrollo de un nuevo tipo de red que ha sido de gran importancia en el área de la me-
dicina de redes la cual consiste en vértice representando enfermedades enlazados entre ellos
si existe uno o más componentes moleculares comunes entre ellos, dicha red es denominada
enfermoma y permite analizar con facilidad la posible aparición de una segunda enfermedad
de acuerdo a una enfermedad inicial espećıfica (Goh and Choi, 2012; Barabási et al., 2010).
Las posibles relaciones de comorbilidad a partir del enfermoma fue investigado por Goh et al.
(2007), en dicho trabajo los autores identificados los módulos de la red identificando grupos
de enfermedades que fueron clasificadas como clases asociadas a una mayor probabilidad de
ocurrencia de un evento de comorbilidad. Sin embargo, la validación experimental determinó
que no en todas las clases ocurŕıa este fenómeno, evento que posiblemente, según el argu-
mento de los autores, puede darse debido a las múltiples variantes de un mismo gen, donde
cada variante participa con mayor o menor fuerza en un evento biológico determinado, por lo
cual no solo identificar los genes asociados es suficiente sino adicionalmente tener en cuenta
las variables asociadas con alguna de las enfermedades bajo estudio previamente reportadas
(Goh et al., 2007; Barabási et al., 2010).
Otra forma en que ha sido utilizado el enfermoma para resolver hipótesis orientadas a posi-
bles evento de comorbilidad es por medio de la identificación de enzimas asociadas a enfer-
medades para el análisis de desórdenes metabólicos espećıficamente (Lee et al., 2008a). El
supuesto detrás de este tipo de análisis se basa en que en muchos casos los desórdenes de
tipo metabólico no está dado por un conjunto de enzimas, sino que una sola sola es necesaria
para cambiar los flujos metabólicos corrente abajo de una ruta originando de esta manera el
desorden metabólico (Barabási et al., 2010). Ahora bien, conocer por medio del enfermoma
si una o más enfermedades pueden ser originadas por una misma enzima permite orientar
los análisis de flujo metabólico para reacciones adyacentes y aśı relacionar varias ruta me-
tabólicas para identificar la posibilidad de un evento de comorbilidad a nivel metabólico (Li
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et al., 2011; Lee et al., 2008a).
Adicionalmente, con el fin de establecer relaciones más espećıficas entre enfermedades es
posible generar aristas a partir de condiciones adicionales, una de ellas por ejemplo es enla-
zar dos enfermedades si existe al menos un gen objetivo para un miRNA común entre ellas
(Lu et al., 2008; Barabási et al., 2010). Este tipo de aristas ha permitido, por medio de
análisis de agrupamiento, identificar clases de enfermedad aún más espećıficas que aquellas
identificadas en el análisis del enfermoma mencionada con anterioridad siendo un ejemplo
de ello la identificación de una clase exclusiva para tipos de cáncer asociados con problemas
cardiovasculares (Lu et al., 2008).
El enfermoma además de ser originado por la unión de enfermedades relacionadas por algún
tipo de componente o fenómeno molecular determinado, también puede ser originado por el
uso de datos cĺınicos exclusivamente, esto permite originar un enfermoma desarrollado a par-
tir de datos fenot́ıpicos (Barabási et al., 2010). Una manera de obtener una red de este tipo
es haciendo uso de datos de historias cĺınicas donde se evidencie el origen de comorbilidad
y las enfermedades subyacentes aśı como la principal hayan sido plenamente caracterizadas,
esto permite obtener una visión global de las enfermedades cuya comorbilidad ya es conoci-
da para abordar diferentes análisis con fines cĺınicos (Hidalgo et al., 2009). Adicionalmente
también es posible predecir este tipo de enfermoma basado en asociaciones fenot́ıpicas, para
ello se utilizan las descripciones de las historias cĺınicas de tal manera que dos enfermedades
son enlazadas dentro de la red si existe vocablo médico (śıntomas espećıficos) común entre
ellas. Esta red al igual que la anteriormente mencionada pueden ser analizadas con fines
cĺınicos (Van Driel et al., 2006; Barabási et al., 2010).
Además del estudio de las redes de enfermedad con el fin de identificar componentes mole-
culares y procesos biológicos implicados, la medicina de redes también tiene como objetivo
facilitar la identificación de posibles blancos terapéuticos y del análisis de las drogas ya exis-
tentes (Gu et al., 2011; Barabási et al., 2010). Una forma de poder realizar estos análisis
es, por ejemplo, por medio de los análisis de balance de flujo en redes metabólicas donde se
puede estimar los cambios de flujos en rutas metabólicas esenciales para la supervivencia de
bacterias por medio de la acción de una droga que inhiba la función de una enzima espećıfica
o para identificar las rutas metabólicas alternas que permiten la supervivencia del patógeno
bacteriano a un medicamento espećıfico (Fong and Palsson, 2004; Lee et al., 2009).
Otro de los análisis de gran interés en redes biológicas con fines farmacológicos es el estudio
de los efectos secundarios de los medicamentos tanto existentes como aquellos que se en-
cuentran en etapa de desarrollo (Mizutani et al., 2012; Yamanishi et al., 2014). Para llevar a
cabo este tipo de análisis se hace uso tanto de los módulos de enfermedad como de los nodos
vecinos a estos puesto que en primer lugar si un medicamento permite corregir la anomaĺıa
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asociada a la ruta metabólica identificada por medio del módulo de enfermedad, también
es posible identificar la posible acción de la droga sobre los nodos vecinos del módulo bajo
estudio (Barabási et al., 2010).
La anterior afirmación ha permitido establecer hipótesis acerca de las relaciones multifuncio-
nales de los medicamentos que anteriormente eran considerados como de efecto directo sobre
un gen o protéına por medio del estudio de los vecinos de dicho objetivo dentro de una red de
enfermedad (Barabási et al., 2010). Dichas relaciones multifuncionales permiten establecer
una visión más amplia del problema subyacente en un célula y a su vez permite el desarro-
llo de terapias farmacológicas orientadas a múltiples objetivos (Yang et al., 2008; Motter,
2010). Ahora bien, dichos análisis son centrados en identificar el menor número de objetivos
posibles de manera tal que dichos medicamentos pertenecientes a la terapia múltiple no sean
detonadores de efectos secundarios asociados con los nodos vecinos de los objetivos dentro de
la red, dicha terapia ha sido probada en enfermedades tales como SIDA, cáncer y depresión
(Barabási et al., 2010; Yang et al., 2008; Motter, 2010).
Sin importar si es el interactoma, el enfermoma o una clase de red biológica reconstruida
para un tipo de fenotipo de enfermedad en espećıfico, los análisis vistos anteriormente tales
como comparación de redes también son aplicados en medicina de redes por lo cual es posible
el desarrollo de métodos que permitan obtener información valiosa para cualquier tipo de
fenotipo y aśı mismo permitan el desarrollo de hipótesis concretas, soportadas y orientadas
haciendo uso del potencial de la teoŕıa de redes y más aún teniendo en cuenta las falencias
de los métodos de análisis en bioloǵıa redes mencionados anteriormente haciendo énfasis en
la exploración metodológica más allá de la detección de módulo de red y el aprovechamiento




Establecer una metodoloǵıa para la determinación de factores, procesos y asociaciones co-
munes entre diversos fenotipos biológicos por medio de un análisis basado en teoŕıa de redes.
2.2. Espećıficos
Obtener la información existente y relevante en la actualidad acerca de asociaciones
protéına-protéına y expresión de genes en diferentes redes biológicas construidas con
base en diferentes fenotipos de interés.
Establecer las redes de co-expresión y asociación protéına-protéına para cada uno de
los sets de datos obtenidos.
Desarrollar un método que permita determinar los posibles componentes y patrones
de asociación, a nivel topológico, compartidos en las redes establecidas.
Con base en el análisis topológico a partir del método desarrollado, identificar posibles
mecanismos moleculares comunes, subyacentes a los fenotipos bajo estudio.
3. Materiales y métodos
3.1. Paquete en Bioconductor
Todos los procedimientos de este trabajo en su mayoŕıa fueron realizados dentro del mismo
ambiente de trabajo a excepción de la validación biológica para la cual fue necesaria la con-
sulta de bases de datos y herramientas web espećıficas además de las páginas oficiales de las
revistas especializadas para la descarga de los art́ıculos que sirvieron de soporte.
Todas las ĺıneas de comando utilizadas para el desarrollo del presente trabajo fueron uti-
lizadas para crear un paquete el cual fue llamado coexnet el cual consiste de 11 funcio-
nes diferentes que permiten la descarga de perfiles de expresión, aśı como su normaliza-
ción y la identificación de datos at́ıpicos por medio de análisis basado en el coeficiente
de variación. Este paquete incluye además funciones para la identificación de genes dife-
rencialmente expresados y a partir de estos generar las redes de co-expresión (incluyen-
do la función para determinar el valor umbral) y la red de interacción protéına-protéına
y finalmente la obtención de los CCPs y los elementos compartidos. El flujo de traba-
jo de este paquete se encuentra debidamente detallado en el anexo A del presente docu-
mento, coexnet se encuentra almacenado en el repositorio oficial de Bioconductor (https:
//bioconductor.org/packages/release/bioc/html/coexnet.html) (tabla 3.1).
Tabla 3.1.: Nombre y propósito de las 11 funciones del paquete coexnet.
Función Proposito
getInfo Descarga los perfiles de expresión aśı como la información del chip de
microarreglo.
getAffy Carga los perfiles de expresión en R.
geneSymbol Obtiene el conjunto de sondas correspondientes a cada gen dentro del
microarreglo.
exprMat Normalización y sumarización de perfiles de expresión.
cofVar Obtiene el coeficiente de variación para cada gen en un perfil de expresión.
difExprs Análisis de genes diferencialmente expresados.
findThreshold Determina el valor umbral para crear la red de co-expresión.
createNet Crea la red de co-expresión a partir de un valor umbral dado.
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Tabla 3.1.: Continuación
Función Proposito
ppiNet A partir de una listado de genes, genera la red de interacción protéına-
protéına usando la API de la base de datos STRING.
CCP Obtiene los Common Connection Patterns para las redes introducidas.
sharedComponents Obtiene los elementos compartidos para las redes introducidas.
3.2. Selección de fenotipos de interés
Uno de los intereses del grupo de Bioinformática y Bioloǵıa Computacional de la Universi-
dad Nacional de Colombia, dentro de la ĺınea de investigación en Medicina de Sistemas, es
el estudio de los mecanismos moleculares que subyacen a algunas enfermedades neurodege-
nerativas con el fin de obtener información novedosa acerca de su origen y desarrollo por
medio de métodos propios de estas dos ramas del conocimiento. Por tal motivo los fenotipos
tenidos en cuenta para el desarrollo de este trabajo fueron cuatro de las enfermedades neu-
rodegenerativas de mayor impacto a nivel mundial y nacional, y para las cuales se contaba
con la mayor cantidad de datos moleculares en repositorios públicos de información. De esta
manera se establecieron como objetos de estudio la enfermedad de Alzheimer, la enfermedad
de Parkinson y esclerosis múltiple (Erkkinen et al., 2017).
Adicionalmente, para ampliar el número de posibles fenotipos de estudio, se utilizó la app
de Cytoscape conocida como DisGeNET la cual posee una base de datos propia para el
desarrollo de redes de enfermedad, de manera tal que se obtuvo la red para desórdenes
mentales y enfermedades neurodegenerativas donde las aristas representan al menos un gen
reportado asociado a dos enfermedades. Posteriormente, se identificaron los vecinos de pri-
mer y segundo grado de los vértices correspondientes a las tres enfermedades anteriormente
mencionadas y aquellas que poséıan disponibilidad de los datos biológicos (detallados más
abajo) eran tenidos en cuenta para el desarrollo de este trabajo. Los resultados de este proce-
so permitieron sumar a la esquizofrenia como un cuarto fenotipo para los análisis posteriores.
La fuente de información primaria para la reconstrucción de redes biológicas fueron los per-
files de expresión de microarreglos. La base de datos utilizada fue GEO Datasets del NCBI
por ser una de las más ampliamente referenciadas y por poseer uno de lo volúmenes más
grandes de datos de este tipo (Barrett et al., 2012). Para cada una de las enfermedades
escogidas se llevó a cabo una búsqueda avanzada de acuerdo a dos criterios i) el término
MeSH de la enfermedad y ii) el organismo: Homo sapiens. A partir de la lista de resultados
de esta búsqueda se generó un script en Python para filtrar los resultados de acuerdo a
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tres criterios i) que el nombre de la enfermedad estuviera representado en el t́ıtulo o en el
resumen del perfil de expresión ii) que el organismo de muestreo fuera únicamente Homo
sapiens discriminando aśı los perfiles con múltiples especies muestreadas y iii) que el resul-
tado tuviera un identificador GSE el cual representa el perfil de expresión total del estudio
realizado (https://github.com/juancholkovich/GEO_DataSet_Browser).
Con los resultados filtrados para cada enfermedad bajo estudio, se realizó una verificación
manual para discriminar los perfiles de expresión que no tuvieran una relación directa con
alguno de estas enfermedades. Finalmente, se escogieron aquellos perfiles de expresión que
fueron obtenidos utilizando el mismo tipo de chip de microarreglo para que los resultados
posteriores fueran comparables entre ellos.
3.3. Normalización y coeficiente de variación
Cada uno de los perfiles de expresión escogidos para cada enfermedad bajo estudio fue
cargado en R usando la función getAffy y para cada uno de ellos se llevó a cabo un proceso
de transformación de los valores crudos de expresión conocido como normalización (función
exprMat). Este procedimiento se llevó a cabo con el fin de eliminar las variaciones técnicas
(Slonim and Yanai, 2009). De esta manera las variaciones de los datos de expresión en cada
perfil serán entonces considerados como las variaciones biológicas (niveles de expresión de
los genes como resultado de su activación en relación a un fenotipo determinado). El método
de normalización utilizado fue VSN el cual consiste en la transformación de los valores de
expresión de acuerdo a la siguiente ecuación:
y[ki] =
asinh(α[ki] + β[ki] ∗ x[ki])
log(2)
(3.1)
donde y[ki] representa el valor normalizado para una sonda k en una muestra i, α[ki] es un
valor de compensación, β[ki] es un valor de proporcionalidad y x[ki] es el valor de intensidad
lumı́nica en la matriz de expresión de valores crudos (Huber et al., 2002; Huber et al., 2003).
El proceso de normalización permitió obtener una matriz de sondas contra muestras, pero
para el cumplimiento de los objetivo aqúı propuestos era necesaria la transformación de esta
matriz a una de tipo genes contra muestras (sumarización). Para llevar a cabo este proceso
fue necesario identificar el grupo de sondas que corresponden a fragmentos del mismo gen,
esto fue posible obteniendo la información relacionada al chip de microarreglo almacenado
en la base de datos de GEO Datasets como un archivo con extensión .soft y del cual se iden-
tificaron los genes mapeados y los identificadores de las sondas asociadas. Posteriormente
se calculó la mediana de los valores de expresión normalizados para cada muestra para el
grupo de sondas correspondientes a cada gen obteniendo finalmente la matriz de expresión
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necesaria para llevar a cabo los análisis posteriores.
Con el fin de estimar cuáles seŕıan los posibles perfiles de expresión cuya variación fuera
origen de ruido de fondo y por tanto fueran causantes de sesgos en los resultados finales,
se calculó el coeficiente de variación para cada uno de los genes dentro de los perfiles de
expresión (función cofVar). Posteriormente, para cada uno de los microarreglos se generó
un boxplot con el fin de visualizar el comportamiento de los datos at́ıpicos, esto con el fin
de identificar aquellos estudios que poseyeran uno o más datos at́ıpicos con una variación
por encima del resto de datos y que fueran ”puntos pesados”, es decir, que fueran datos que
generen sesgos aumentando el error y alterando estad́ısticos básicos tales como el promedio
dado su rango de diferencia frente al resto de valores de expresión. Microarreglos con este
tipo de datos fueron descartados para los análisis posteriores con el fin de evitar tanto como
fuera posible el origen de ruido de fondo en los resultados finales.
3.4. Análisis de expresión diferencial de genes
En general, los chips de microarreglos permiten la identificación del nivel de expresión a
partir del mapeo de un gran número de genes, pero no todos ellos están estrechamente
relacionados con el fenotipo de interés. La identificación de los genes cuya expresión está
relacionada con el fenotipo bajo estudio puede llevarse a cabo por medio de la estimación de
los niveles de expresión más altos o más bajos con respecto a una regla que permite separar-
los de niveles de expresión considerados “invariables” entre muestras. Este es el propósito de
un análisis de expresión diferencial y dado que uno de los ejes centrales del presente trabajo
era la reconstrucción de redes biológicas representativas de varios fenotipos (enfermedades
neurodegenerativas) la aplicación de este método se hizo necesaria (función difExprs).
Para estimar los genes diferencialmente expresados en cada uno de los perfiles de expresión
analizados se utilizó el método “Artificial Components Detection of Differentially Expressed
Genes” ACDE (Acosta and López-Kleine, 2015). Este fue aplicado debido a que permite lle-
var a cabo análisis bajo un FDR (False Discovery Rate) esperado y por su poder estad́ıstico
basado en un método de corrección para determinar el FDR teniendo en cuenta un proceso
de bootstrapping y la construcción de dos arreglos de componentes artificiales (Acosta and
López-Kleine, 2015). ACDE trabaja para muestras de tipo caso-control de manera que per-
mite contrastar los niveles de expresión entre los dos tipos de muestras y estimar la diferencia
entre los niveles de expresión de estas, un primer paso es computar los valores de expresión





(xiTr − xC) (3.2)
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donde P1 es el número de muestras caso y P2 es el número de muestras control, xiTr es el
promedio de los valores de expresión de las muestras caso o tratamiento para el gen i y xC
es el promedio de los valores de expresión para las muestras control del gen i (Acosta and
López-Kleine, 2015). Posteriormente, se realiza el proceso de bootstrapping de las muestras
y para cada permutación se obtiene un nuevo valor Ψ:
Ψ = Xv (3.3)
donde v = (P2, ..., P2,−P1, ...,−P1)/
√
PP1P2 y P es la suma de P1 y P2. Finalmente, se
determina un valor umbral t tal que los valores de Ψi ≥ t y los valores Ψi ≤ −t son con-
siderados como los genes diferencialmente expresados. El valor de t además es escogido de
manera tal que el FDR obtenido sea menor o igual al FDR deseado, este valor de error es
calculado a partir de las permutaciones (Ψ) y de los valores de Ψi de una forma detallada
en (Acosta and López-Kleine, 2015).
Para cada perfil de expresión se obtuvieron los genes diferencialmente expresados bajo un
FDR esperado de 0.05, 0.2 y 0.3 con el fin de predecir el mayor número de genes contra el
menor FDR posible dado que los perfiles de expresión cuyo número de genes diferencialmente
expresados que superan el 5 % del total de genes en el microarreglo para cada una de los
FDR esperados eran descartados para los análisis posteriores.
3.5. Reconstrucción de redes biológicas
Una vez identificados los genes diferencialmente expresados para cada perfil de expresión
se generó una lista única de dichos genes para cada una de las cuatro enfermedades bajo
estudio. Estos listados fueron utilizados como base para la reconstrucción de dos capas de
abstracción molecular: i) co-expresión y ii) interacción protéına-protéına.
3.5.1. Redes de co-expresión
Para cada una de las enfermedades bajo estudio (enfermedad de Alzheimer, enfermedad de
Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia), se tomo el listado de genes diferencialmen-
te expresados obtenidos por el método anteriormente explicado y se generó una matriz de
expresión de manera tal que cada uno de estos genes poséıa datos de todas las muestras
contenidas en los perfiles de expresión original. Una vez obtenida esta matriz de expresión
representativa de cada enfermedad se generó una matriz de similitud por medio de la apli-
cación del coeficiente de correlación de Pearson (López-Kleine et al., 2013; van Dam et al.,
2017). Adicionalmente, a los valores de correlación obtenidos aplicamos el valor absoluto de
manera que se obtiene para cada enfermedad una matriz cuadrada con un rango de valores
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entre cero y uno (0 ≤ Sij ≤ 1).
El paso siguiente fue definir un valor umbral para transformar la matriz de similitud en una
matriz de adyacencia basado en la siguiente condición:
aij =
{
1 si Sij ≥ τ
0 si Sij < τ
(3.4)
donde aij será el valor de adyacencia en la posición ij dentro de la matriz y τ es el valor
umbral. Para definir dicho valor umbral, se ha propuesto una metodoloǵıa basada en los
trabajos previos de Elo et al. (2007) y Leal et al. (2014) para calcularlo de acuerdo a supuestos
propios de redes biológicas:
1. Se crea un arreglo numérico desde 0.01 hasta 0.99 con un incremento del 0.01:
r = [0,01, 0,02, 0,03, 0,04, ..., n, 0,99]
siendo r el conjunto de los posibles valores τ representados como ni.
2. Para cada valor ni en r se genera una matriz de adyacencia siguiendo la condición
mostrada en (3.4) y el valor del coeficiente de agrupamiento es calculado para la red
(Leal et al., 2014, ecuación 2).
3. Un valor de coeficiente de agrupamiento para una red aleatoria conservando la distri-
bución de grado (modelo de configuración) de cada red originada para los ni dentro de
r fue calculada con el fin de realizar una comparación entre ambas (Leal et al., 2014,
ecuación 3).
4. Una vez calculados ambos valores de coeficiente de agrupamiento para cada valor de
ni en r, se efectuó un filtro de estos posibles valores umbral (Leal et al., 2014, ecuación
4).
5. Como propuesta en este trabajo, un segundo filtro fue generado a partir de la ecuación 4
del trabajo de Leal et al. (2014). En este caso, se obtuvieron las matrices de adyacencia
para cada ni que cumple la condición en vez de obtener solo el valor mı́nimo y para
cada una de estas se calculó la distribución de grado. Posteriormente se efectuó una
prueba de bondad de ajuste utilizando la prueba de Kolmogorov-Smirnov contra una
distribución normal. En este caso, como ya se conoćıa que los valores τ previamente
filtrados generaban redes no aleatorias siguiendo el modelo de configuración, en este
caso se esperaba el rechazo de la hipótesis nula para confirmar que las redes no poseen
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una distribución cercana a la normal como una segunda validación de no aleatoriedad




ni : p > 0,05 (3.5)
Este valor umbral fue calculado para cada enfermedad y el resultado fue la matriz de adya-
cencia la cual fue utilizada para ser cargada en el ambiente R para los análisis posteriores
y su respectiva visualización utilizando el paquete ggraph de R (Pedersen, 2017). Adicional-
mente, este método para la identificación del valor umbral fue programado en un afuncion
dentro del paquete coexnet llamado findThreshold.
3.5.2. Redes de interacción protéına-protéına
Para generar las redes de interacción protéına-protéına para cada una de las cuatro enferme-
dades, fue utilizada la API de R para el manejo de la base de datos STRING implementada
en el paquete STRINGdb (Szklarczyk et al., 2014) (función ppiNet). Esta base de datos se
caracteriza, además de ser espećıfica para interacción protéına-protéına, por poseer datos de
diverso origen para soportar las aristas entre nodos en las redes finalmente obtenidas (co-
expresión, experimental, co-localización, mineŕıa de texto, fusión de genes y co-ocurrencia).
A su vez, esta base de datos es especie espećıfica por lo cual fue posible generar redes de
interacción protéına-protéına de forma que represente al fenotipo de interés (enfermedad)
basado de datos espećıficos para la especie bajo estudio (Homo sapiens).
Para generar la consulta dentro de la base de datos, fueron utilizados los listados de genes
diferencialmente expresados de cada enfermedad como query y las interacciones entre las pro-
téınas identificadas dentro de dichos listados fueron soportadas por tres tipos de evidencia:
i) co-expresión, ii) co-localización y iii) experimental, dichas evidencias fueron considerados
las más idóneas dado que los restantes tipos de evidencia son más predictivos disminuyendo
considerablemente la credibilidad biológica de los resultados finales.
Finalmente, los resultados fueron obtenidos como un listado de enlaces para poder cargarlos
dentro del ambiente R para el desarrollo de los correspondientes análisis posteriores y para
desarrollar su visualización utilizando el paquete ggraph (Pedersen, 2017).
3.6. Patrones de conectividad común
Los CCP por sus siglas en inglés (Common Connection Patterns) fueron obtenidos para cada
capa de abstracción molecular, es decir que las comparaciones entre redes fueron realizadas
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entre co-expresión e interacción protéına-protéına por aparte. Para cada una de las dos
capas de abstracción molecular, el procedimiento por el cual se identificaron los CCPs fue
por medio de la obtención de la intersección del conjunto de enlaces entre las redes. Es decir,
conociendo que un grafo G es la colección del conjunto de vértices V y de enlaces E, sean
estas aristas o arcos, obtenemos entonces que:
G = {V,E} (3.6)
Considerando que se trabaja con un conjunto H de grafos, se obtendrá:
H = {G1, ..., Gn} (3.7)
siendo n el número de redes que serán comparadas. Entonces los CCPs serán determinados
como cada una de las subredes de la intersección de los conjuntos de enlaces para los grafos
contenidos en el conjunto H siempre y cuando el resultado de I no sea un conjunto vaćıo:
I = {E1 ∩ E2 ∩ E3 ∩ ... ∩ En;n = #H} (3.8)
S = {CCP1, ..., CCPp} : CCPj = {Vj, Ej}, j = 1, ..., p (3.9)
donde S es el conjunto de todas las subredes (CCPs) obtenidas a partir de una comparación
de redes. Aśı mismo, este método fue programado en una función llamada CCP. En el
presente trabajo, se determinaron los CCPs no solo para la intersección de las cuatro redes
de co-expresión y de interacción protéına-protéına, sino que además se tuvo en cuenta todas
las posibles comparaciones entre dos y tres redes para asegurar la exploración de todo el
espacio de soluciones.
3.7. Componentes compartidos
Los elementos compartidos son definidos como los vértices en las redes (genes o protéınas)
que al realizar las comparaciones para cada una de las capas de abstracción molecular son
comunes entre dos o más redes pero que no hacen parte de ningún elemento dentro del con-
junto de enlaces para cualquier posible CCP de las redes bajo comparación. Estos elementos
compartidos pueden ser entonces obtenidos como la intersección de los conjuntos de vértices
para los grafos contenidos en el conjunto H:
SC = {V1 ∩ V2 ∩ V2 ∩ V3 ∩ ... ∩ Vn;n = #H; vi /∈ ECCP ; vi ∈ Vn} (3.10)
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Tal como en las comparaciones llevadas a cabo con el fin de identificar CCPs, para cada
capa de abstracción molecular se llevaron a cabo todas las posibles comparaciones entre dos
y tres redes con el fin de asegurar la exploración de todo el espacio de soluciones (función
sharedComponents).
3.8. Validación
Para demostrar que los resultados obtenidos son producto del análisis de información biológi-
ca que realmente yace contenida en la topoloǵıa global de las dos capas de abstracción mole-
cular aqúı estudiadas, se llevaron a cabo pruebas para verificar la idoneidad de las topoloǵıas
de las redes reconstruidas y además se llevaron a cabo pruebas para determinar que los re-
sultados derivados de los análisis y comparaciones poseen una lógica biológica que permita
generar hipótesis sólidas y novedosas en cuanto a eventos moleculares compartidos entre dos
o más fenotipos.
3.8.1. Comparación de métodos para análisis de expresión diferencial
Una de las validaciones metodológicas tenidas en cuenta fue la predictibilidad del méto-
do ACDE para la identificación de genes diferencialmente expresados frente a otro método
ampliamente utilizado con el mismo fin. Este procedimiento se efectuó dado que era necesa-
rio justificar la implementación de este método frente al abanico de posibilidades, es decir,
demostrar la idoneidad de ACDE frente a otros métodos. Para este ejercicio, SAM fue el
método tenido en cuenta, dado que parte de supuestos estad́ısticos aśı como ACDE y además
es uno de los método de detección de genes diferencialmente expresados más utilizado para la
reconstrucción de redes de co-expresión a partir de datos de microarreglos de DNA (Tusher
et al., 2001).
Como tal, el procedimiento para desarrollar los análisis fue y tal como se explicó con anterio-
ridad, es decir, se utilizó SAM para determinar los genes diferencialmente expresados bajo
los tres valores de FDR esperados (0.05, 0.2 y 0.03). Una vez obtenidos estos resultados se
identificaron aquellos perfiles de expresión que poséıan un número de genes mayor al 5 % y
aquellos cuyos valores de FDR fueran mayores a 0.3. Finalmente se contrastaron el número
de genes diferencialmente expresados totales para cada enfermedad y los valores máximos
de FDR obtenidos para determinar la predictibilidad de ACDE frente a SAM.
3.8.2. Validación topológica
El factor clave para la detección de CCPs son los elementos pertenecientes al conjunto de
enlaces de cada grafo, esto se traduce en que la topoloǵıa de las redes es fundamental. Pero
dicha topoloǵıa, como se ha venido mencionando a lo largo del presente trabajo debe poseer
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una serie de caracteŕısticas que le permitan diferenciarse de una topoloǵıa que pueda ser
esperada por azar. A pesar que se ha presentado una propuesta para determinar un valor
umbral basado en supuestos propios de teoŕıa de redes para la reconstrucción de redes de
co-expresión, se debe evaluar la topoloǵıa de estas redes y de las pertenecientes a la capa de
interacción protéına-protéına para asegurar que su topoloǵıa posee las caracteŕısticas espe-
radas para redes biológicas.
Un primer método aplicado para validar la topoloǵıa de las redes fue estimar el valor de co-
rrelación de la distribución de grado de cada red frente a una distribución de ley de potencias
para estimar el ajuste de las redes a un modelo Barabasi-Alberts debido a que dentro de la
bioloǵıa de redes, a pesar de los recientes estudios, se sigue usando como regla de oro el uso de
redes con distribución ajustados a este modelo (Zhu et al., 2007; Broido and Clauset, 2018).
Adicionalmente, para cada una de las redes se obtuvo el Z-score frente al valor del coeficiente
de agrupación respecto a 1000 redes generadas por azar siguiendo el modelo de configura-
ción, es decir, que conservaran la misma distribución de grado respecto a las redes originales.
A su vez, para validar los CCPs obtenidos, se calculó el Z-score teniendo en cuenta el núme-
ro de aristas totales frente a 1000 comparaciones de redes aleatorias siguiendo el parametro
anteriormente mencionado. Adicionalmente, una segunda forma de validar los CCPs obteni-
dos fue por medio de un método de bootstrapping en donde las aristas de las redes fueron
permutadas, lo cual aseguraba la obtención de redes con las marcas de los vértices pero con
una topoloǵıa y distribución de grado diferentes a las obtenidas originalmente. Este procedi-
miento se realizó 1000 veces y el resultado final fue el número de ocasiones en que los CCPs
originales fueron obtenidos sin tener en cuenta los posibles isomorfos dando aśı un estimado
de la repetitividad de los resultados obtenidos como una medida de error.
3.8.3. Validación biológica
Para probar que a partir del método propuesto para comparación de fenotipos es posible
rastrear información valiosa para la generación de hipótesis sólidas acerca de los posibles
eventos y componentes moleculares asociados con los fenotipos bajo estudio, los resultados
aqúı obtenidos deben seguir una lógica enmarcada dentro del mundo de la bioloǵıa que per-
mita validar los elementos moleculares (genes o protéınas) aśı como en lo posible validar las
relaciones entre ellas con relación a uno o varios de los fenotipos analizados haciendo uso
tanto de los resultados experimentales almacenados dentro de las bases de datos como repor-
tes previos donde se logre establecer la relación directa entre los componentes moleculares,
ya sea que estos estén implicados en un CCP o no, con al menos uno de los fenotipos bajo
estudio.
La validación de los CCPs de co-expresión fue llevado a cabo por medio de la implementa-
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ción de la herramienta web para anotación de datos de microarreglos DAVID (Huang et al.,
2009). Para utilizar esta herramienta se utilizaron los identificadores de las sondas para cada
uno de los genes dentro de un CCP y se generó la anotación funcional para los genes a
los cuales corresponde cada grupo de sondas (el probeset es el input obligatorio). DAVID
permite obtener información relacionada con diferentes bases de datos pero aqúı se tuvo en
cuenta la siguiente información: i) Relación de algunos de los genes dentro de un CCP con
alguna de las enfermedades de origen de acuerdo a a base de datos OMIM, ii) Categoŕıas
Gene Ontology y iii) Procesos biológicos de a base de datos KEGG en los cuales puedan estar
implicados los miembros de un CCP determinado. Adicionalmente, para cada gen dentro de
un CCP, se realizó la búsqueda de al menos una referencia en la literatura que lo asocie con
alguna de las enfermedades de origen.
En el caso de los CCPs obtenidos dentro de la capa de abstracción molecular correspondiente
a interacción protéına-protéına, la validación biológica fue llevada a cabo teniendo en cuenta
la información arrojada dentro de la base de datos STRING. Para ello, se rastreo el tipo
de evidencia que soporta cada uno de los enlaces para cada CCP obtenido y se extrajo la
referencia o información concreta que soportó la aparición de cada arista. Adicionalmente,
dentro de lo posible, se utilizó la base de datos de enriquecimiento Enrichr para determinar
el posible proceso biológico en que los miembros de un CCP determinado está implicado aśı
como las categoŕıas Gene Ontology (Kuleshov et al., 2016). De igual forma que en el caso
anterior, para cada identificador de protéına dentro de cada CCP, se realizó una búsqueda
exhaustiva en la literatura para obtener al menos una referencia que soporte a cada protéına
presente en cada CCP con al menos una de las enfermedades de origen.
La validación por medio de la búsqueda exhaustiva de la literatura para determinar la relación
del elemento molecular con al menos una de las enfermedades de origen fue el método escogido
para el análisis de los elementos comunes en ambas capas de abstracción molecular, pero en
este caso los componentes comunes entre tres y las cuatro enfermedades bajo estudio fueron
escogidas para llevar a cabo dicha búsqueda.
4. Resultados
4.1. Perfiles de expresión
La búsqueda avanzada en la base de datos de GEO Datasets para cada una de las enfer-
medades neurodegenerativas arrojó 2217 resultados para la enfermedad de Alzheimer, 1346
resultados para la enfermedad de Parkinson y 2386 resultados para esclerosis múltiple. La
información de estos resultados fue descargada y por medio del script en Python (ver caṕıtu-
lo 3), se filtraron los resultados hasta obtener sólo aquellos resultados que corresponden a
perfiles completos de expresión y las muestras fueran extráıdas exclusivamente de huma-
nos, obteniendo aśı 86 perfiles de expresión para la enfermedad de Alzheimer, 67 perfiles de
expresión para la enfermedad de Parkinson y 74 perfiles de expresión para esclerosis múltiple.
Posteriormente, se extrajeron los identificadores GPL para cada perfil de expresión con el
fin de elegir el chip de microarreglo que seŕıa tenido en cuenta. Los identificadores GPL96 y
GPL570 fueron los más utilizados dentro de los resultados obtenidos (Anexo B). GPL96 po-
see 22283 probesets mientras GPL570 posee 54675 probesets incluyendo 22277 pertenecientes
al chip identificado como GPL96, por tal motivo se escogió el chip de microarreglo Human
Genome U133 Plus 2.0 Array de la casa comercial Affymetrix identificado como GPL570
para extraer los perfiles de expresión utilizados para los análisis posteriores. A partir de este
último paso fueron extráıdos 12 perfiles para la enfermedad de Alzheimer, 9 perfiles para la
enfermedad de Parkinson y 13 perfiles en el caso de esclerosis múltiple (anexo B).
Los análisis posteriores requeŕıan de lograr la identificación de perfiles de expresión con
muestras de tipo caso-control, por lo cual en la revisión manual este parámetro fue inclui-
do además de la identificación de los estudios que no estuvieran directamente relacionados
con las enfermedades neurodegenerativas bajo estudio, de esta manera los perfiles identifi-
cados como GSE53890 y GSE9770 fueron descartados para la enfermedad de Alzheimer al
no poseer muestras de este tipo. Del mismo modo los perfiles identificados como GSE37783
y GSE68527 fueron descartados para esclerosis múltiple por la misma razón que en el caso
de la enfermedad de Alzheimer. Por tanto, fueron 10 perfiles utilizados en la enfermedad de
Alzheimer, nueve perfiles en el caso de la enfermedad de Parkinson y 11 perfiles en el caso
de esclerosis múltiple (anexo B, tabla 4.1).
En el caso de la esquizofrenia, la búsqueda de perfiles de expresión se dio directamente en-
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focado en los perfiles de expresión obtenidos por medio del chip de microarreglo Human
Genome U133 Plus 2.0 Array (GPL570), de lo cual resultaron seis perfiles de expresión y de
ellos dos fueron descartados, el perfil identificado como GSE73129 por no poder identificar
muestras de tipo caso-control y el perfil identificado como GSE53987 fue descartado por
evaluar más de una enfermedad en simultáneo incluyendo desorden bipolar y desorden de-
presivo mayor, siendo aśı cuatro los perfiles de expresión finalmente utilizados en los análisis
posteriores (anexo B, tabla 4.1).
Tabla 4.1.: Identificadores de los perfiles de expresión utilizados en los análisis posteriores
para cada enfermedad.
Enfermedad Identificadores
Enfermedad de Alzheimer GSE16759, GSE18309, GSE28146, GSE28379, GSE29652, GSE4757,
GSE48350, GSE5281, GSE6276, GSE66333
Enfermedad de Parkinson GSE14711, GSE20141, GSE20146, GSE20153, GSE30792, GSE4773,
GSE49036, GSE7621, GSE9807
Esclerosis múltiple GSE13732, GSE14386, GSE16461, GSE21942, GSE23205, GSE26484,
GSE37750, GSE43591, GSE52139, GSE53716, GSE59085
Esquizofrenia GSE27383, GSE21935, GSE21138, GSE17612
4.2. Normalización y coeficientes de variación
La normalización fue realizada obteniendo los 54675 probesets a partir de las 1354896 sondas
que contiene el chip de microarreglo identificado como GPL570. A partir de estos probesets
y del procedimiento de sumarización fueron obtenidos finalmente un total de 21049 genes
para los análisis posteriores.
En cuanto al análisis realizado utilizando el coeficiente de variación, los boxplots lograron
identificar perfiles de expresión cuya variación puede ser causal de ruido de fondo y por tanto
seŕıan responsables del origen de sesgos en los resultados. En el caso de la enfermedad de
Alzheimer, los perfiles identificados como GSE6276, GSE28379 y GSE16759 fueron descar-
tados para análisis posteriores (figura 4.1).
Aśı mismo, para la enfermedad de Parkinson el perfil de expresión identificado como GSE30792
fue descartado para los análisis posteriores (figura 4.2). En cuanto a esclerosis múltiple, los
perfiles de expresión identificados como GSE13732 y GSE23205 fueron descartados (figu-
ra 4.3).
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Figura 4.1.: Boxplot de los coeficientes de variación para cada perfil de expresión asociado a
la enfermedad de Alzheimer. Los perfiles descartados están encerrados en rojo
y se destaca su nivel de variación.
Figura 4.2.: Boxplot de los coeficientes de variación para cada perfil de expresión asociado a
la enfermedad de Parkinson. Los perfiles descartados están encerrados en rojo
y se destaca su nivel de variación.
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Figura 4.3.: Boxplot de los coeficientes de variación para cada perfil de expresión asociado
a esclerosis múltiple. Los perfiles descartados están encerrados en rojo y se
destaca su nivel de variación.
Por otro lado, analizando los boxplot de los coeficientes de variación de los perfiles de ex-
presión asociados con esquizofrenia, no se pudo determinar un nivel de variación similar a
los tres casos anteriormente mencionados por lo cual ningún perfil fue descartado para este
caso (figura 4.4).
Figura 4.4.: Boxplot de los coeficientes de variación para cada perfil de expresión asociado
a esquizofrenia.
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4.3. Análisis de expresión diferencial
A pesar que se manejaron tres diferentes FDR esperados (0.05, 0.2 y 0.3), algunos perfiles
de expresión sólo permit́ıan la obtención de genes diferencialmente expresados con un FDR
mayor de 0.35 (máximo ĺımite permitido) por lo cual bajo ninguna circunstancia podian ser
tenidos en cuenta. Adicionalmente, otros perfiles de expresión solo poséıan un número de
genes diferencialmente expresados mayor al 5 % del total de genes mapeados en el chip de
microarreglo con el identificador GPL570 a pesar que los FDR obtenidos estaban inclusive
por debajo de 0.05 (anexo C).
En el caso de la enfermedad de Alzheimer, el perfil identificado como GSE18309 fue descar-
tado puesto que su FDR mı́nimo obtenido fue de 0.47, de forma similar el perfil identificado
como GSE4757 fue descartado por poseer un FDR mı́nimo obtenido de uno. Por otro lado, los
perfiles identificados como GSE48350 y GSE5281 también debieron ser descartados dado que
a pesar que ambos poseen un FDR mı́nimo obtenido de 0.05, en ambos casos el número de
genes diferencialmente expresados es mayor del 5 % (4298 y 4564 respectivamente)(anexo C).
En el caso de la enfermedad de Parkinson, el perfil de expresión identificado como GSE20141
no cumplio con ninguno de los dos requisitos anteriormente mencionados dado que su FDR
mı́nimo obtenido fue de 0.47 y se identificaron 1575 genes diferencialmente expresados. A su
vez, los perfiles identificados como GSE20153 y GSE9807 fueron descartados por poseer un
FDR mı́nimo obtenido superior a 0.35 (0.47 y 0.39 respectivamente) (anexo C).
De forma similar, tres perfiles de expresión fueron descartados de los análisis posteriores para
esclerosis múltiple. El primero de ellos fue el identificado como GSE16461 por obtener un
FDR mı́nimo obtenido de 1 y adicionalmente porque el número de genes diferencialmente
expresados fue de 21047. De igual forma, el perfil identificado como GSE59085 obtuvo 2666
genes diferencialmente expresados bajo un FDR mı́nimo obtenido de 0.8 por lo cual fue
igualmente descartado. El último perfil que no pudo ser considerado fue el identificado como
GSE26484 dado que su FDR mı́nimo obtenido fue de 0.38. De igual forma solo un perfil fue
descartado en el caso de esquizofrenia el cual fue el perfil identificado como GSE21935 el
cual poséıa un FDR mı́nimo obtenido de 0.75 (anexo C).
Los resultados anteriormente descritos permitieron la obtención de tres perfiles de expresión
tenidos en cuenta para análisis posteriores en el caso de la enfermedad de Alzheimer con
un FDR promedio de 0.22 y un número total de genes diferencialmente expresados de 562.
Aśı mismo, fueron cinco los perfiles de expresión tenidos en cuenta para la enfermedad de
Parkinson con un FDR promedio de 0.24 y un número total de genes diferencialmente ex-
presados de 2313. De igual forma, fueron cinco los perfiles tenidos en cuenta para esclerosis
múltiple con un FDR promedio de 0.23 y un total de genes diferencialmente expresados de
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1449. Finalmente, en el caso de esquizofrenia, fueron tres los perfiles de expresión escogi-
dos para los análisis posteriores con un FDR promedio de 0.26 y un total de 1134 genes
diferencialmente expresados (tabla 4.2).
Tabla 4.2.: Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para todos los perfiles
de expresión.
Enfermedad Identificador FDR #genes
Enfermedad de Alzheimer GSE28146 0.299 160
GSE29652 0.298 115
GSE66333 0.049 401










Esquizofrenia GSE27383 0.299 483
GSE21138 0.199 672
GSE17612 0.288 10
4.4. Reconstrucción de redes biológicas
4.4.1. Redes de co-expresión
Las redes de co-expresión fueron reconstruidas a partir de los valores umbrales obtenidos
por medio del método aqúı propuesto (ver caṕıtulo 3). El uso de dichos umbrales causó que
varios genes no quedaran dentro de la red dado que ninguno de sus valores de correlación
era igual o mayor al umbral definido. En el caso de la enfermedad de Alzheimer el 73 % de
los genes diferencialmente expresados no fueron incluidos en la red, de igual forma el 42.5 %
de los genes diferencialmente expresados en la enfermedad de Parkinson no fueron incluidos
en la red de co-expresión correspondiente (figura 4.5(a) y figura 4.5(b)).
Aśı mismo, en la reconstrucción de la red de co-expresión en esclerosis múltiple, el 64.6 % de
4.4 Reconstrucción de redes biológicas 61
los genes diferencialmente expresados no fueron tenidos en cuenta. Finalmente, el 23.8 % de
los genes pertenecientes al listado de genes diferencialmente expresados para esquizofrenia
no fueron incluidos en su correspondiente red de co-expresión (figura 4.5(c) y figura 4.5(d)).
Las principales caracteŕısticas de las redes están incluidas en la figura e y los umbrales están
detallados en el anexo D.
(a) 152 vértices; 821 aristas; umbral: 0.97 (b) 1331 vértices; 22638 aristas; umbral:
0.91
(c) 513 vértices; 6933 aristas; umbral: 0.97 (d) 864 vértices; 39853 aristas; umbral:
0.88
Figura 4.5.: Redes de co-expresión. a) Enfermedad de Alzheimer. b) Enfermedad de Par-
kinson. c) Esclerosis múltiple. d) Esquizofrenia.
4.4.2. Redes de interacción protéına-protéına
Para la reconstrucción de las redes de interacción protéına-protéına para cada enfermedad
teniendo en cuenta los tres tipos de evidencia (co-expresión, co-localización y experimental)
en la base de datos STRING, un gran número de genes diferencialmente expresados fueron
descartados de las redes al no poseer ninguna arista con otros miembros del listado de genes
que esté soportado por los tres tipos de evidencia tenidos en cuenta en este proceso. En
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el caso de la enfermedad de Alzheimer el 83.8 % de los genes pertenecientes al listado de
diferencialmente expresados no pudieron ser incluidos en la correspondiente red de interac-
ción protéına-protéına. Aśı mismo, el 54.2 % de los genes diferencialmente expresados en la
enfermedad de Parkinson no cumplieron con lo necesario para estar incluidos en esta misma
capa de abstracción molecular (figura 4.6(a) y figura 4.6(b)).
Para el caso de esclerosis múltiple, el 68.1 % de los genes pertenecientes al listado de di-
ferencialmente expresados no poseen evidencia de relación alguna con otros miembros de
este listado según la base de datos STRING por lo cual no fueron representados dentro de
la correspondiente red de interacción protéına-protéına. Finalmente, el 70.1 % de los genes
diferencialmente expresados en el caso de esquizofrenia no fueron incluidos dentro de esta
capa de abstracción molecular por los mismos motivos que en las otras tres enfermedades
bajo estudio (figura 4.6(c) y figura 4.6(d)). Las principales caracteŕısticas de cada una de las
redes de interacción protéına-protéına está detallada en la figura 4.6.
(a) 91 vértices; 90 aristas (b) 1059 vértices; 2307 aristas
(c) 461 vértices; 777 aristas (d) 339 vértices; 514 aristas
Figura 4.6.: Redes de interacción protéına-protéına. a) Enfermedad de Alzheimer. b) En-
fermedad de Parkinson. c) Esclerosis múltiple. d) Esquizofrenia.
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4.5. Patrones de conectividad común
4.5.1. Co-expresión
Las diferentes comparaciones entre las redes pertenecientes a la capa de abstracción mole-
cular correspondiente a co-expresión para las cuatro enfermedades bajo estudio permitió la
identificación de patrones de conectividad común (CCPs) entre ellas. Comparando las redes
pertenecientes a la enfermedad de Alzheimer y a esclerosis múltiple, un CCP fue identificado
el cual está constituido por tres vértices y dos aristas (figura 4.7(a), anexo E). Asi mismo,
cuando las redes de co-expresión pertenecientes a la enfermedad de Parkinson y esclerosis
múltiple son comparadas, tres CCPs son identificados donde el primero de ellos está formado
por ocho vértices y siete aristas, el segundo por cinco vértices y cinco aristas y el último de
ellos por dos vértices y una arista (figura 4.7(b), anexo E). Por otra parte, tres CCPs fueron
identificados cuando las redes de esclerosis múltiple y esquizofrenia fueron comparadas sien-
do el primero de ellos constituido por 43 vértices y 110 aristas, el segundo por cinco vértices
y seis aristas y el tercero por dos vértices y una arista (figura 4.7(c), anexo E).
Adicionalmente, ha sido posible la identificación de cuatro CCPs cuando las redes de co-
expresión correspondientes a la enfermedad de Alzheimer y a la enfermedad de Parkinson
fueron comparadas, de estos CCPs uno está constituido por tres vértices y dos aristas mien-
tras los restantes tres están formados por dos vértices y una arista (figura 4.8(a), anexo E).
Por otra parte, cuando fueron comparadas las redes correspondientes a la enfermedad de
Alzheimer y esquizofrenia, dos CCPs fueron identificados donde el primero de ellos está
constituido por seis vértices y seis aristas y el segundo de ellos formado por ocho vértices y
nueve aristas (figura 4.8(b), anexo E).
Aśı mismo, 11 CCPs fueron identificados cuando fueron comparadas las redes de co-expresión
pertenecientes a la enfermedad de Parkinson y a esquizofrenia donde el primero de ellos está
constituido por 21 vértices y 39 aristas, el segundo de ellos por 21 vértices y 25 aristas, el
tercero de ellos por cuatro vértices y tres aristas. Adicionalmente, dos de estos 11 CCPs
están formados por tres vértices y dos aristas y los restantes seis CCPs por dos vértices y
una arista (figura 4.8(c), anexo E).
Finalmente, ha sido posible la identificación de un CCP dentro de la capa de abstracción
molecular correspondiente a co-expresión asociado a tres enfermedades diferentes las cuales
fueron la enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia el cual está constituido




Figura 4.7.: Patrones de conectividad común entre redes de co-expresión. a) CCP entre
enfermedad de Alzheimer y esclerosis múltiple. b) CCPs entre enfermedad de
Parkinson y esclerosis múltiple. c) CCPs entre esclerosis múltiple y esquizofre-
nia. Los CCPs están separados por colores diferentes.
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Figura 4.8.: Patrones de conectividad común entre redes de co-expresión. a) CCPs entre
enfermedad de Alzheimer y enfermedad de Parkinson. b) CCPs entre enferme-
dad de Alzheimer y esquizofrenia. c) CCPs entre enfermedad de Parkinson y
esquizofrenia. Los CCPs están separados por colores diferentes.
Figura 4.9.: CCP identificado entre la enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y es-




Con respecto a la capa de abstracción molecular correspondiente a interacción protéına-
protéına la identificación de CCPs también ha sido posible cuando las redes pertenecientes a
cada una de las enfermedades han sido comparadas. Cuando las redes de interacciones pro-
téına-protéına correspondientes a las enfermedades de Alzheimer y esclerosis múltiple fueron
comparadas, dos CCPs han sido identificados donde cada uno de ellos está constituido por
dos vértices y una arista (figura 4.10(a), anexo F).
Adicionalmente, 11 CCPs fueron identificados a partir de la comparación de las redes perte-
necientes a esclerosis múltiple y esquizofrenia de los cuales el primero de ellos está formado
por 15 vértices y 14 aristas, el segundo por seis vértices y cinco aristas, el tercero por cuatro
vértices y tres aristas y los restantes ocho CCPs están constituidos por dos vértices y una
arista (figura 4.10(b), anexo F). Por otra parte, cuando la comparación entre las redes de
interacción protéına-protéına entre la enfermedad de Parkinson y esclerosis múltiple fue lle-
vada a cabo, 12 CCPs fueron identificados de los cuales uno de ellos está constituido por 31
vértices y 37 aristas, cuatro de ellos formados por tres vértices y dos aristas y los restantes
siete CCPs por dos vértices y una arista (figura 4.10(c), anexo F).
Aśı mismo, seis CCPs han sido identificados cuando las redes de interacción protéına-protéına
entre la enfermedad de Alzheimer y la enfermedad de Parkinson fueron comparadas donde
uno de ellos está constituido por cinco vértices y cuatro aristas mientras los otros cinco CCPs
están formados por dos vértices y una arista (figura 4.11(a), anexo F). Por otra parte, cuan-
do las redes pertenecientes a la enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia fueron comparadas
dos CCPs fueron identificadas donde la primera está formada por 11 vértices y 11 aristas y
la segunda por dos vértices y una arista (figura 4.11(b), anexo F). Adicionalmente, 13 CCPs
fueron identificados comparando las redes de interacción protéına-protéına correspondientes
a las enfermedades de Parkinson y esquizofrenia siendo una de ellas formada por 33 vértices
y 44 aristas, un segundo CCP formado por cuatro vértices y tres aristas, dos de ellos consti-
tuidos por tres vértices y dos aristas y los restantes nueve CCPs formados por dos vértices
y una arista (figura 4.11(c), anexo F).
Finamente, CCPs han podido ser identificados por medio de la comparación de tres en-
fermedades cuando estas han sido comparadas dentro de la capa de abstracción molecular
correspondiente a interacción protéına-protéına. Cuando las redes representativas de las en-
fermedades de Alzheimer, Parkinson y esclerosis múltiple fueron comparadas se identificó
un CCP el cual está constituido por dos vértices y una arista (figura 4.12(a), anexo F). Aśı
mismo, un CCP fue identificado cuando las redes de interacción protéına-protéına corres-
pondientes a las enfermedades de Alzheimer, Parkinson y esquizofrenia fueron comparadas
siendo este CCP constituido por tres vértices y dos aristas (figura 4.12(b), anexo F). Final-
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Figura 4.10.: Patrones de conectividad común entre redes de interacción protéına-protéına.
a) CCPs entre enfermedad de Alzheimer y esclerosis múltiple. b) CCPs entre
esclerosis múltiple y esquizofrenia. c) CCPs entre enfermedad de Parkinson y




Figura 4.11.: Patrones de conectividad común entre redes de interacción protéına-protéına.
a) CCPs entre enfermedad de Alzheimer y enfermedad de Parkinson. b) CCPs
entre enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia. c) CCPs entre enfermedad de
Parkinson y esquizofrenia. Los CCPs están separados por colores diferentes.
4.6 Elementos compartidos 69
mente, cuando fueron comparadas las redes de interacción protéına-protéına correspondientes
a la enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia, fueron identificados cuatro




Figura 4.12.: Patrones de conectividad común entre redes de interacción protéına-protéına.
a) CCP entre enfermedad de Alzheimer, enfermedad de Parkinson y esclerosis
múltiple. b) CCP entre enfermedad de Alzheimer, enfermedad de Parkinson y
esquizofrenia. c) CCPs entre la enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple
y esquizofrenia. Los CCPs están separados por colores diferentes.
4.6. Elementos compartidos
A través de todas las comparaciones entre redes de enfermedad en ambas capas de abs-
tracción molecular, también fueron identificados los componentes compartidos, pero en este
caso fue posible identificar dichos elementos para todas las comparaciones posibles como se
muestra en la tabla 4.3. Adicionalmente, se resaltan aquellos componentes compartidos que
son comunes para tres diferentes enfermedades siendo 27 elementos diferentes presentes en
la capa de abstracción molecular correspondiente a co-expresión y 30 elementos diferentes
presentes en la capa correspondiente a interacción protéına-protéına (figura 4.13, anexo G).
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Tabla 4.3.: Elementos compartidos para todas las posibles comparaciones entre enfermeda-
des en ambas capas de abstracción molecular.
Comparación Co-expresión Interacción protéına-protéına
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de
Parkinson
19 13
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múlti-
ple
15 9
Enfermedad de Alzheimer vs esquizofrenia 21 7
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múlti-
ple
46 42
Enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia 81 38
Esclerosis múltiple vs esquizofrenia 39 27
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de
Parkinson vs esclerosis múltiple
6 4
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de
Parkinson vs esquizofrenia
8 7
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múlti-
ple vs esquizofrenia
7 3
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múlti-
ple vs esquizofrenia
17 18
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de
Parkinson vs esclerosis múltiple vs esquizo-
frenia
4 3
Adicionalmente, aqúı se resaltan los elementos compartidos para las cuatro enfermedades en
ambas capas de abstracción molecular, cuatro para la capa de co-expresión y tres para la
capa de de interacción protéına-protéına (figura 4.14, anexo G).
4.6 Elementos compartidos 71
(a) (b)
Figura 4.13.: Elementos compartidos en al menos tres enfermedades. a) capa de co-
expresión. b) capa de interacción protéına-protéına. Azul: Elementos compar-
tidos. Rojo: Enfermedades: AD: Enfermedad de Alzheimer, PD: Enfermedad
de Parkinson, MS: esclerosis múltiple, SZ: esquizofrenia.
(a) (b)
Figura 4.14.: Elementos compartidos en las cuatro enfermedades. a) capa de co-expresión.
b) capa de interacción protéına-protéına. Azul: Elementos compartidos. Rojo:
Enfermedades: AD: Enfermedad de Alzheimer, PD: Enfermedad de Parkinson,
MS: esclerosis múltiple, SZ: esquizofrenia.
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4.7. Validación
4.7.1. Comparación de métodos para la identificación de genes
diferencialmente expresados
El análisis de expresión diferencial utilizando el método SAM fue llevado a cabo bajo las
mismas condiciones anteriormente mencionadas para el método ACDE (ver caṕıtulo 3), de
esa manera ambos resultados pudieron ser comparados generando aśı un estimado de la
validez de ACDE frente a SAM para el presente trabajo. En la enfermedad de Alzheimer,
usando el método ACDE, se obtuvieron tres perfiles de expresión válidos con un FDR pro-
medio de 0.22 y un total de 562 genes diferencialmente expresados. En cambio, realizando el
mismo procedimiento con el método SAM, solo se obtuvo un perfil de expresión válido con
un FDR de 0.29 con cuatro genes diferencialmente expresados (tabla 4.4, tabla 4.2, anexo H).
En el caso de la enfermedad de Parkinson, los resultados obtenidos utilizando el método
ACDE permitieron la obtención de cinco perfiles de expresión con un FDR promedio de 0.24
y un total de 2313 genes diferencialmente expresados. Por su parte, los resultados obtenidos
llevando a cabo el método SAM permitieron la obtención de seis perfiles de expresión válidos
con un FDR promedio de 0.2, pero en comparación con ACDE, SAM solo pudo identificar
un total de 1547 genes diferencialmente expresados (tabla 4.4, tabla 4.2, anexo H). De for-
ma similar, aplicando el método ACDE en esclerosis múltiple, cinco perfiles de expresión
fueron identificados como válidos con un FDR promedio de 0.23 y un total de 1449 genes
diferencialmente expresados. Por otro lado, fueron siete los perfiles de expresión identificados
como válidos aplicando el método SAM para esta enfermedad, obteniendo un FDR prome-
dio de 0.14 pero un número de 1129 genes diferencialmente expresados (tabla 4.4, tabla 4.2,
anexo H).
Por último, realizando la misma comparación en esquizofrenia, se identificaron tres perfiles
de expresión válidos con un FDR promedio de 0.26 y un total de 1134 genes diferencialmente
expresados como resultado de aplicar el método ACDE. En cambio, cuando se realizó este
mismo procedimiento utilizando el método SAM, solo un perfil de expresión fue considerado
válido con un FDR de 0.085 y un total de dos genes diferencialmente expresados (tabla 4.4,
tabla 4.2, anexo H).
Tabla 4.4.: Resultados del análisis de expresión diferencial utilizando el método SAM.
Enfermedad Identificador FDR #genes
Enfermedad de Alzheimer GSE28146 0.29 4
















Esquizofrenia GSE21935 0.09 2
4.7.2. Validación topológica
Redes de co-expresión e interacción protéına-protéına
Por medio del ajuste de la distribución de grado de las redes para ley de potencias en la capa
de abstracción molecular correspondiente a co-expresión, se pudo estimar que la correlación
promedio de las topoloǵıas para las cuatro enfermedades poseen un valor de 0.90 lo cual
permite afirmar que para las redes en esta capa de abstracción molecular la distribución de
grado de cada una de ellas es muy cercana a la ley de potencias (tabla 4.5). Aśı mismo, para
las cuatro redes correspondientes a la capa de interacción protéına-protéına, el valor de co-
rrelación de la distribución de grado con respecto a ley de potencias en promedio fue de 0.99,
lo cual indica que para estas cuatro enfermedades la distribución de grado de sus correspon-
dientes redes en esta capa de abstracción molecular se ajusta a la ley de potencias (tabla 4.5).
Adicionalmente, los Z-score obtenidos a partir de los valores de coeficiente de agrupamiento
para 1000 redes aleatorias en la capa de abstracción molecular correspondiente a co-expresión,
permitió identificar un Z-score mı́nimo de 87.87 (p-valor < 0.05) para la enfermedad de
Alzheimer y un Z-score máximo de 1848.3 (p-valor < 0.05) para la enfermedad de Parkinson
lo cual permite establecer que ninguna topoloǵıa para las redes de co-expresión de todas
las enfermedades fue dada por azar (tabla 4.5). Aśı mismo, para la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına se obtuvo un Z-score mı́nimo de
3.03 (p-valor < 0.05) correspondiente a la enfermedad de Alzheimer y un Z-score máximo de
48.15 (p-valor < 0.05) para la enfermedad de Parkinson, lo cual permite afirmar que ninguna
74 4 Resultados
de las redes de interacción protéına-protéına para las cuatro enfermedades aqúı estudiadas
fue dada por azar (tabla 4.5).
Tabla 4.5.: Valores de Z-score para el coeficiente de agrupamiento con p-valor < 0.05 y
valores de correlación en relación al ajuste de la distribución de grado para ley
de potencias en ambas capas de abstracción molecular.
Co-expresión Interacción protéına-protéına
Enfermedad Z-score Correlación Z-score Correlación
Enfermedad de Alzheimer 87.87 0.93 3.03 0.99
Enfermedad de Parkinson 1472.51 0.96 48.15 0.99
Esclerosis múltiple 469.26 0.96 29.02 0.99
Esquizofrenia 1848.3 0.73 23.61 0.99
Patrones de conectividad común
Lo resultados obtenidos para la validación de los CCPs a partir del Z-score del número de
aristas en el caso de la capa de abstracción molecular correspondiente a co-expresión permite
afirmar que ningún CCP obtenido a partir de todas las comparaciones realizadas teniendo en
cuenta las cuatro redes correspondientes a las enfermedades bajo estudio fue dada por azar,
afirmación soportada por el hecho que el mı́nimo Z-score obtenido fue de -70.97 (p-valor <
0.05) correspondiente a la comparación entre esclerosis múltiple y esquizofrenia y el mayor
Z-score obtenido fue de -3.27 (p-valor < 0.05) correspondiente a la comparación entre la
enfermedad de Alzheimer y la enfermedad de Parkinson (tabla 4.6). Aśı mismo, los valores
de Z-score obtenidos para la capa de abstracción molecular correspondiente a interacción
protéına-protéına permiten afirmar que ningún CCP obtenido para todas las comparaciones
realizadas entre las cuatro enfermedades en esta capa fue dada por azar dado que el Z-score
mı́nimo fue de 2.86 (p-valor < 0.05) correspondiente a la comparación entre la enfermedad
de Alzheimer y esclerosis múltiple, mientras el mayor Z-score obtenido fue de 40.26 (p-valor
< 0.05) correspondiente a la comparación entre la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia
(tabla 4.6).
Por otro lado, la validación de los CCPs llevada a cabo a partir del método de bootstrapping
soporta lo resultados anteriormente descritos debido a que en ninguna de las dos capas de
abstracción molecular fue posible obtener alguna repetición de los CCPs obtenidos origi-
nalmente realizando las permutación de las redes originales manteniendo las marcas de los
vértices. Es decir, que todos los resultados del proceso de bootstrapping en todas las compa-
raciones para ambas capas de abstracción molecular el resultado fue igual a cero reafirmando
el hecho que ningún CCP fue obtenido por casualidad (tabla 4.6).
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Tabla 4.6.: Valores de Z-score para el número de aristas con p-valor < 0.05 y valores de
bootstrapping para cada uno de los CCPs obtenidos a partir de las comparacio-
nes realizadas en ambas capas de abstracción molecular.
Co-expresión Interacción protéına-protéına
Comparación Z-score Bootstrap Z-score Bootstrap
Enfermedad de Alzheimer vs Enferme-
dad de Parkinson
-3.27 0 15.58 0
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis
múltiple
-6.12 0 2.86 0
Enfermedad de Alzheimer vs esquizo-
frenia
-7.73 0 13.09 0
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple
-12.31 0 28.44 0
Enfermedad de Parkinson vs esquizo-
frenia
-29.91 0 40.26 0
Esclerosis múltiple vs esquizofrenia -78.97 0 13.74 0
Enfermedad de Alzheimer vs Enferme-
dad de Parkinson v esclerosis múltiple
- - 31.61 0
Enfermedad de Alzheimer vs Enferme-
dad de Parkinson vs esquizofrenia
- - 31.61 0
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple vs esquizofrenia
-3.62 0 25.41 0
4.7.3. Validación biológica
Patrones de conectividad común en co-expresión
La primera forma de validación para los CCPs obtenidos en la capa de abstracción molecular
correspondiente a co-expresión, la cual fue el análisis de enriquecimiento de rutas contenidas
en la base de dato KEGG, dio como resultado dos posibles procesos con un p-valor < 0.05
identificados para un CCP obtenido cuando la redes pertenecientes a esclerosis múltiple y
esquizofrenia fueron comparadas. En ambas rutas identificadas cabe resaltar a los IDs HTR6
y CHRM2 los cuales fueron mapeados en ambas rutas (tabla 4.7).
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Tabla 4.7.: Rutas en KEGG identificadas en la capa de abstracción molecular correspon-
diente a co-expresión por medio del análisis de enriquecimiento.
Comparación CCP Ruta p-valor IDs mapeados











El siguiente análisis de enriquecimiento en esta capa de abstracción molecular, el cual co-
rresponde a la identificación de las diferentes categoŕıas del Gene Ontology (GO), dio como
resultado, en la categoŕıa correspondiente a procesos biológicos, el mapeo de 10 procesos aso-
ciados con CCPs para tres diferentes comparaciones entre redes de co-expresión. La primera
de ellas, entre esclerosis múltiple y esquizofrenia, donde los miembros de uno de sus CCPs
mapeo para dos procesos biológicos con un p-valor < 0.05. La segunda comparación donde
se obtuvieron resultados para esta categoŕıa del GO fue entre la enfermedad de Parkinson y
esquizofrenia, donde los miembros de dos CCPs lograron ser mapeados con un p-valor < 0.05,
siendo el primero de ellos mapeado para cinco procesos y el segundo para tres (tabla 4.8).
Tabla 4.8.: Procesos biológicos mapeados a partir del análisis de enriquecimiento de GO
con p-valor < 0.05 en la capa de abstracción molecular correspondiente a co-
expresión.
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Esclerosis múltiple vs esqui-
zofrenia
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Por otra parte, realizando el mismo procedimiento de enriquecimiento para la categoŕıa GO
correspondiente a componente celular en esta capa de abstracción molecular, los resultados
obtenidos fueron seis componentes mapeados con un p-valor < 0.05 los cuales están con-
tenidos dentro de cuatro diferentes CCPs. Estos resultados corresponden a un componente
asociado a un CCP perteneciente a la comparación entre enfermedad de Alzheimer y es-
clerosis múltiple, cuatro componentes dentro de dos CCPs pertenecientes a la comparación
entre enfermedad de Parkinson y esquizofrenia, siendo uno de dichos CCPs mapeado para
tres componentes y uno para el segundo CCP. El último componente identificado dentro de
un CCP perteneciente a la comparación entre esclerosis múltiple y esquizofrenia (tabla 4.9).
Tabla 4.9.: Componentes celulares mapeados a partir del análisis de enriquecimiento de GO
con p-valor < 0.05 en la capa de abstracción molecular correspondiente a co-
expresión.
Comparación CCP Nombre p-valor IDs mapeados
Enfermedad de Alzheimer
vs esclerosis múltiple

















Comparación CCP Nombre p-valor IDs mapeados
CCP3 presynapse 0.01 NRXN1, SYT13









Realizando el análisis de enriquecimiento para la ultima categoria GO correspondiente a
función molecular llevado a cabo para los vértices miembros de los CCPs obtenidos en
todas las comparaciones dentro de la capa de abstracción molecular correspondiente a co-
expresión, los resultados obtenidos permitieron identificar cinco funciones con un p-valor <
0.05 pertenecientes a tres CCPs asociados a dos diferente tipos de comparación de red. El
primero de ellos es la comparación entre la enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia donde
se identificó un CCP cuyos miembros mapearon para una función molecular. Por otro lado,
la segunda comparación en obtener resultados en este análisis fue el correspondiente entre
la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia donde los miembros de un CCP mapearon para
tres funciones moleculares y los miembros de un segundo CCP mapearon para una función
molecular (tabla 4.10).
Tabla 4.10.: Funciones moleculares mapeados a partir del análisis de enriquecimiento de
GO con p-valor < 0.05 en la capa de abstracción molecular correspondiente a
co-expresión.
Comparación CCP Nombre p-valor IDs mapeados
Enfermedad de Alzheimer
vs esclerosis múltiple















CCP3 presynapse 0.01 NRXN1, SYT13
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Tabla 4.10.: Continuación
Comparación CCP Nombre p-valor IDs mapeados









Por último, realizando la búsqueda exhaustiva en la literatura para cada uno de los miembros
pertenecientes a cada uno de los CCPs obtenidos en esta capa de abstracción molecular, se
logró identificar al menos un vértice asociado con alguna de las enfermedades de origen, es
decir, las enfermedades que fueron comparadas para la obtención del CCP donde se ubica
dicho vértice mapeado. Los resultados de este proceso llevaron a identificar al menos un
vértice para el 88 % del total de CCPs en esta capa correspondiente a co-expresión. Asi mis-
mo, del total de miembros de todos los CCPs representados en todas las comparaciones entre
las cuatro enfermedades, el 36.71 % de estos fue asociado con alguna de las enfermedades de
origen por al menos una referencia en la literatura (tabla 4.11, anexo I).
Tabla 4.11.: Miembros de los CCPs asociados con al menos una de las enfermedades de
origen por al menos una referencia en la literatura en la capa de abstracción
molecular correspondiente a co-expresión.
Comparación CCP IDs mapeados
Enfermedad de Alzheimer



















Comparación CCP IDs mapeados
Enfermedad de Parkinson
vs esquizofrenia
























vs esclerosis múltiple vs es-
quizofrenia
CCP1 CGA
Patrones de conectividad común en interacción protéına-protéına
Las aristas de todas las redes pertenecientes a la capa de abstracción molecular correspon-
diente a interacción protéına-protéına fueron obtenidas por medio de la consulta de la base
de datos STRING (ver caṕıtulo 3). Aśı mismo, se consultó esta base de datos para rastrear
las evidencias que soportan cada una de las aristas, como resultado se pudo determinar que
el 100 % del total de aristas de los CCPs identificados a partir de las diferente comparaciones
entre las redes de interacción protéına-protéına aqúı reconstruidas fueron establecidas por
medio de datos experimentales (anexo J). Ahora bien, del total de aristas, para el 69.77 %
de ellas fue posible rastrear el nombre del experimento que logró establecer la asociación
entre los productos proteicos implicados, esto a su vez corresponde al 64.81 % del total de
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CCPs obtenidos en las diferentes comparaciones entre redes en esta capa de abstracción mo-
lecular para los cuales al menos una arista cuyo experimento fue debidamente identificado
(tabla 4.12, anexo J).
Tabla 4.12.: Aristas cuyo estudio experimental fue debidamente rastreado desde la base de


























































































Realizando el procedimiento concerniente al análisis de enriquecimiento para rutas en la
base de datos KEGG, los resultados obtenidos permitieron identificar un único CCP con
p-valor < 0.05 asociado a alguna ruta en esta base de datos. Adicionalmente este resultado
fue soportado por una prueba de Z-score contra datos aleatorizados (tabla 4.13).
Tabla 4.13.: Ruta en KEGG identificada en la capa de abstracción molecular correspondien-
te a interacción protéına-protéına por medio del análisis de enriquecimiento.
Comparación CCP Ruta p-valor Z-score IDs mapeados







Por otra parte, realizando los análisis de enriquecimiento para la categoŕıa GO concerniente a
procesos biológicos para cada CCP obtenido a partir de las distintas comparaciones realizadas
en esta capa de abstracción molecular, los resultados permitieron identificar 25 diferentes
procesos asociados con cinco diferentes comparaciones entre enfermedades con un p-valor <
0.05 y soportados por los valores de Z-score contra datos aleatorizados. Dos de los procesos
biológicos identificados están incluidos cada uno con un CCP por separado pertenecientes
a la comparación entre la enfermedad de Alzheimer y la enfermedad de Parkinson. A su
vez, siete de los procesos están incluidos dentro de la comparación entre la enfermedad de
Parkinson y esclerosis múltiple, donde seis de estos procesos corresponden a un solo CCP.
Adicionalmente, tres de los procesos aqúı identificados pertenecen a un mismo CCP el cual
corresponde a la comparación entre la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia (tabla 4.14).
De los procesos restantes, 10 pertenecen a la comparación entre esclerosis múltiple y esqui-
zofrenia, donde cinco de ellos pertenecen a un solo CCP, dos pertenecen a otro patrón de
conectividad común y los restantes tres pertenecen cada uno a un CCP diferente. Los últi-
mos tres procesos fueron mapeados para tres diferentes CCPs los cuales hacen parte de los
resultados obtenidos cuando las redes de interacción protéına-protéına correspondientes a la
enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia son comparadas (tabla 4.14).
84 4 Resultados
Tabla 4.14.: Procesos biológicos mapeados a partir del análisis de enriquecimiento de GO
con p-valor < 0.05 y soportados por valores de Z-score en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına.
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Tabla 4.14.: Continuación
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CCP4 negative regula-
tion of cell proli-
feration
0.014 -5.33 PML, TGFBR2
Con respecto al análisis de enriquecimiento realizado para la categoŕıa GO concerniente a
componente celular para cada uno de los CCPs obtenidos en esta capa de abstracción mo-
lecular los resultados permitieron la identificación de 10 diferentes componentes con p-valor
< 0.05 y apoyados por los valores de Z-score contra datos aleatorizados. De estos resulta-
dos identificados, uno de ellos fue asociado a un CCP perteneciente a la comparación entre
las redes de interacción protéına-protéına entre las enfermedades de Alzheimer y Parkinson.
Adicionalmente, tres de estos componentes fueron mapeados dentro de los resultados obte-
nidos al realizar la comparación de las redes entre enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia,
estos tres componentes pertenecen a un solo CCP. Por otro lado, cuatro componentes co-
rresponden a dos CCPs obtenidos al comparar la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia
siendo tres de ellos mapeados para un solo CCP. Aśı mismo, un componente fue identificado
en un CCP obtenido como resultado de la intersección entre los conjuntos de aristas entre
esclerosis múltiple y esquizofrenia, siendo el componente restante mapeado para un CCP ob-
tenido al comparar las redes de enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia
(tabla 4.15).
88 4 Resultados
Tabla 4.15.: Componentes celulares mapeados a partir del análisis de enriquecimiento de GO
con p-valor < 0.05 y soportados por valores de Z-score en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına.
Comparación CCP Nombre p-valor Z-score IDs mapeados
Enfermedad de Alzheimer
vs enfermedad de Parkinson
CCP3 interleukin-3 re-
ceptor complex
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0.00017 -2.16 RPS6, RPS17
Por último, realizando el análisis de enriquecimiento para la categoŕıa GO concerniente a
función molecular, los resultados muestran 11 funciones asociadas a cinco diferentes com-
paraciones entre redes de interacción protéına-protéına con p-valor < 0.05 y soportados por
los valores de Z-score contra datos aleatorizados. Una de estas funciones fue asociada para
un CCP el cual pertenece a los resultados obtenidos cuando las redes correspondientes a la
enfermedad de Alzheimer y la enfermedad de Parkinson son comparadas. Adicionalmente,
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tres de estas funciones fueron relacionados para tres diferentes CCPs pertenecientes a los
resultados correspondientes a la comparación entre enfermedad de Parkinson y esclerosis
múltiple (tabla 4.16).
Adicionalmente, dos CCPs mapearon cada uno para una función diferente dentro de los resul-
tados obtenidos cuando se calcula la intersección entre los conjuntos de aristas pertenecientes
a la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia. Por otro lado, tres CCPs correspondientes a
los resultados obtenidos al comparar las redes entre esclerosis múltiple y esquizofrenia ma-
pearon cada uno para una función molecular diferente. Las dos funciones restantes, fueron
cada una relacionada con un CCP diferente los cuales hacen parte de los resultados obtenidos
cuando las redes de interacción protéına-protéına entre enfermedad de Parkinson, esclerosis
múltiple y esquizofrenia son comparadas (tabla 4.16).
Tabla 4.16.: Funciones moleculares mapeados a partir del análisis de enriquecimiento de GO
con p-valor < 0.05 y soportados por valores de Z-score en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına.
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Tabla 4.16.: Continuación
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Finalmente, realizando la búsqueda exhaustiva en la literatura, fue posible rastrear una refe-
rencia que permita evidenciar la relación de un vértice con al menos una de las enfermedades
para la cual este esté asociado para el 45.1 % del total de vértices que componen todos los
CCPs pertenecientes a la capa de abstracción molecular correspondiente a interacción pro-
téına-protéına. Adicionalmente, de todos los CCPs pertenecientes a esta capa, para el 73.08 %
de ellos fue posible rastrear al menos uno de sus vértices con evidencia en la literatura que
lo vincule con alguna de las enfermedades de origen (tabla 4.17, anexo K).
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Tabla 4.17.: Miembros de los CCPs asociados con al menos una de las enfermedades de
origen por al menos una referencia en la literatura en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına.
Comparación CCP IDs mapeados
Enfermedad de Alzheimer
vs enfermedad de Parkinson
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Para realizar la validación de los elementos compartidos identificados en la capa de abstrac-
ción molecular concerniente a co-expresión, se realizó la búsqueda exhaustiva en la literatura
para quellos elementos compartidos en al menos tres de las redes correspondientes a las en-
fermedades bajo estudio. Los resultados de esta búsqueda en esta capa de abstracción fue la
vinculación del 44.74 % de los elements que cumplian la condicion anteriormente mencionada
con al menos una de las enfermedades para las que dicho elemento está asociado por medio
de una referencia en la literatura donde se evidencia dicha relación. Adicionalmente, cabe
destacar el hecho que para todas las posibles comparaciones entre tres enfermedades, fue
posible rastrear al menos uno de sus elementos compartidos por medio de una referencia
que lo vincule con alguna de las enfermedades para el cual está asociado. Aśı miso, de los
cuatro elementos compartidos identificados en la comparación de las cuatro redes de co-
expresión correspondiente a las cuatro enfermedades, para dos de ellas fue posible rastrear
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una referencia que los vincule con alguna de las enfermedades (tabla 4.18, anexo L).
Tabla 4.18.: Miembros de los elementos compartidos asociados con al menos una de las
enfermedades de origen por al menos una referencia en la literatura en la capa
de abstracción molecular correspondiente a co-expresión.
Comparación IDs mapeados
Enfermedad de Alzheimer




vs enfermedad de Parkinson
vs esquizofrenia
LOC338588, TMEM30B, N4BP2, C1QTNF7, PKP1, UQCC
Enfermedad de Alzheimer
vs esclerosis múltiple vs es-
quizofrenia
ACTG2, LOC338588, GRM6, PKP1
Enfermedad de Parkinson
vs esclerosis múltiple vs es-
quizofrenia
TAB1, HECW1, SYT13, CCNA1, LOC338588, NRXN1
Enfermedad de Alzheimer
vs enfermedad de Parkinson
vs esclerosis múltiple vs es-
quizofrenia
PKP1, LOC338588
Realizando el mismo procedimiento anteriormente mencionado para los elementos compar-
tidos pertenecientes a la capa de abstracción molecular correspondiente a interacción pro-
téına-protéına, lo resultados muestran que para el 46.88 % de los elementos asociados con
al menos tres enfermedades fueron vinculados con al menos una de estas enfermedades de
origen gracias a una referencia en la literatura que los relaciona. Aśı mismo, se debe destacar
que para esta capa de abstracción molecular, también fue posible vincular al menos uno de
los elementos compartidos para todas las posibles comparaciones entre las redes de interac-
ción protéına-protéına entre tres enfermedades y adicionalmente, dos de los tres elementos
compartidos identificados para las cuatro enfermedades bajo estudio fue igualmente posible
obtener al menos una referencia en la literatura que lo vincule con alguno de estos fenotipos
(tabla 4.19, anexo L).
94 4 Resultados
Tabla 4.19.: Miembros de los elementos compartidos asociados con al menos una de las
enfermedades de origen por al menos una referencia en la literatura en la capa
de abstracción molecular correspondiente a interacción protéına-protéına.
Comparación IDs mapeados
Enfermedad de Alzheimer




vs enfermedad de Parkinson
vs esquizofrenia
IGHM, RPS17, NCK1, BACE1, CTBP2, NRXN1
Enfermedad de Alzheimer




vs esclerosis múltiple vs es-
quizofrenia
UBB, CCNA1, FCGR2A, CGA
Enfermedad de Alzheimer
vs enfermedad de Parkinson




5.1. Metodoloǵıa para determinar el valor umbral en
co-expresión
En el presente trabajo se han utilizado una serie de herramientas y métodos ampliamen-
te utilizados tanto para el análisis de microarreglos de DNA como para la identificación de
genes diferencialmente expresados (Huber et al., 2002; Huber et al., 2003; Acosta and López-
Kleine, 2015). Ahora bien, para definir los patrones coordinados de expresión se ha utilizado
una metodoloǵıa en dos pasos basado principalmente en la manipulación de una matriz de
correlación obtenida por medio del valor absoluto del coeficiente de correlación de Pearson.
Este método es el más ampliamente utilizado en la reconstrucción de redes de co-expresión
dado que permite definir las relaciones lineales de una forma más óptima y adicionalmente se
ha demostrado que las relaciones (patrones coordinados de expresión) identificados con este
método son muy similares al método de información mutua (MI) el cual es el más amplia-
mente utilizado para definir relaciones no lineales en expresión de genes (Wang et al., 2015;
Song et al., 2012). Ahora bien, se ha demostrado que el coeficiente de correlación de Pearson
es idóneo para análisis de microarreglos de DNA con un bajo número de muestras y que por
el contrario el método de información mutua es idóneo para el análisis de microarreglos que
manejan un gran número de muestras (López-Kleine et al., 2013; van Dam et al., 2017).
Como se mencionó con anterioridad, en el presente trabajo se propone un método de dos
pasos para la identificación del valor umbral óptimo para generar las redes de co-expresión
(ver caṕıtulo 3). El primero es el filtro de los posibles valores umbral teniendo en cuenta
los trabajos de Elo et al. (2007) y Leal et al. (2014) para generar los valores de coeficiente
de clusterización de una red aleatoria siguiendo el modelo de configuración y un criterio
para identificar la redes que se someten a los principios del modelo de mundo pequeño. El
segundo paso, es un filtro de los posibles valores umbral restantes de acuerdo a un criterio
aqúı propuesto el cual consiste en utilizar el método de Kolmogorov-smirnov tal y como
se efectúa en el paquete igraph de R para identificar el p-valor de la prueba de bondad de
ajuste en este caso frente a una distribución normal dado que para los posibles valores umbral
restantes ya es conocido que no generan redes aleatorias siguiendo el modelo de configuración
y al contrario del paquete en R petal, el presente trabajo no genera esta prueba de bondad de
ajuste para distribución de ley de potencias dadas las controversias del uso de este modelo
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(Csardi and Nepusz, 2006; Petereit et al., 2016).
5.2. Validación topológica
A pesar que las redes aqúı reconstruidas no fueron obtenidas por medio de una metodoloǵıa
guiada hacia un modelo de distribución Barabási-Albert, dentro de la bioloǵıa de sistemas
sigue siendo una regla de oro tanto para validar los resultados como criterio de publicación
el hecho que las redes resultantes posean una distribución de ley de potencias o por lo menos
posea un valor de correlación o de R2 cercano a esta distribución (Sulaimanov and Koeppl,
2016; Petereit et al., 2016). Es por ello que se tomó la iniciativa de determinar el valor de
correlación de las redes aqúı obtenidas en ambas capas de abstracción molecular respecto a
la distribución de ley de potencias en donde los resultados mostrados en la tabla 4.5 permi-
ten demostrar una fuerte correlación con esta distribución aunque éste no es el método de
validación topológica idóneo dado que aqúı se quiere demostrar que las redes no son dadas
por azar de manera independiente de su distribución (modelo de configuración), por ende
el Z-score fue el método más idóneo para efectuar ese paso (tabla 4.5) (Hao and Li, 2011;
Rubinov and Sporns, 2010).
Con respecto a los CCPs obtenidos, el presente trabajo propone una nueva metodoloǵıa
basada en el bootstrapping de las aristas de las redes para contar el número de repeticiones
de los CCPs en ambas capas de abstracción molecular, es decir, el número de veces que
los resultados pueden ser obtenidos por casualidad (tabla 4.6). Esta metodoloǵıa, aunque
sigue un principio estad́ıstico ampliamente aplicado en otras ramas del conocimiento, puede
representar un conflicto con la forma canónica de validación topológica en bioloǵıa de redes
dado que no se rige bajo el principio de conservación de la distribución de grado de las redes
originales (modelo de configuración) o establecer su ajuste a alguno de los modelos nulos
(Barabási-Albert, por ejemplo) (Shore and Lubin, 2015; Milenković et al., 2009; Musmeci
et al., 2013). Por tanto, a pesar que el método de bootstrapping demostró ser aplicable para
generar una validación topológica para los CCPs, ajustes de este método a los principios de
bioloǵıa de redes es recomendado.
No obstante, cabe recordar que el método de los Patrones de Conectividad Común o CCP
por sus siglas en inglés está definido dentro de la comparación por emparejamiento perfecto
de subredes, por lo cual la identificación y conteo de isomorfos dentro de las posibles varia-
ciones al método de bootstrapping no es recomendado dado que ello está relacionado con
el alineamiento de redes lo cual no hace parte de los lineamientos teóricos aqúı tenidos en
cuenta dado que el propósito de los CCPs es la identificación de patrones de asociación en-
tre componentes moleculares como resultado del análisis y rastreo de información biológica
previa, por lo cual similitudes entre las redes no deben ser tenidas en cuenta puesto que
ello posee un fundamento topológico más no biológico (Dehmer and Emmert-Streib, 2007;
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Mueller et al., 2013).
5.3. Patrones de conectividad común en co-expresión
En la capa de abstracción molecular correspondiente a co-expresión ha sido posible la iden-
tificación de una serie de patrones de conectividad común entre diferentes fenotipos de en-
fermedad. Cabe resaltar de los resultados aqúı obtenidos que existen CCPs asociados a dos
enfermedades cualesquiera sean, es decir, que existen patrones de conectividad común cuan-
do dos de los fenotipos aqúı estudiados son comparados sin importar cuales son. Cuando
se detalla el tamaño de los CCPs en esta capa de abstracción molecular, se puede observar
que son pequeños, esto es evidente cuando se observa el caso de los CCPs obtenidos entre
la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia, donde a pesar de haber obtenido 11 CCPs para
este caso, nueve de ellos no superan los cuatro vértices (figura 4.8(c), anexo E).
Las consideraciones anteriormente mencionadas deben ser tenidas en cuenta dado que las
metodoloǵıas ampliamente utilizadas en análisis propios de bioloǵıa de redes consideran solo
la identificación y comparación de módulos de red. Este hecho conlleva a estudiar solo las
subredes topológicamente más densas, ello se traduce en ignorar la información contenida
en la topoloǵıa restante y como aqúı se ha podido demostrar, es posible obtener información
acerca de subredes espećıficas compartidas entre diferentes redes (Ghiassian et al., 2015; van
Dam et al., 2017; Thomas et al., 2016). Adicionalmente, cabe resaltar el hecho asociado con
la naturaleza de las redes originales que fueron comparadas para la obtención de los resulta-
dos aqúı mostrados, dichas redes fueron construidas a partir de datos biológicos espećıficos,
en este caso datos de expresión para la generación de redes de co-expresión e interacción
protéına-protéına. Esto significa que es posible obtener resultados a partir de redes de es-
te tipo sin necesidad de agregar información biológica originada a partir de otros eventos
celulares tales como interacción de protéınas o información asociada a metabolismo para ex-
traer información útil de un fenotipo dado que se ha empezado a establecer la problemática
asociada a ruido de fondo por parte de este tipo de redes multi-ómicas y la cada vez mayor
inclusión de supuestos basados en redes multicapa (Yugi et al., 2016; Boccaletti et al., 2014).
Por otra parte, se ha logrado determinar que los CCPs obtenidos para esta capa de abstrac-
ción molecular no fueron dados por azar, es intuitivo llegar a esta consideración dado que
las redes originales, es decir, las redes de co-expresión correspondientes a cada una de las
cuatro enfermedades estudiadas aqúı ya hab́ıan sido previamente validadas (tabla 4.5). Aun
aśı, aqúı se describe el método de Z-core frente a redes aleatorizadas que ya ha sido pre-
viamente utilizado para generar validaciones frente a topoloǵıas esperadas por azar (Expert
et al., 2011; Douw et al., 2011; Ghiassian et al., 2015). Más aún, podŕıa llegar a ser intuitivo
pensar que el tamaño de los CCPs en la capa de co-expresión, dado que en su mayoŕıa son
de pequeño tamaño, podŕıan ser obtenidos con mayor probabilidad de manera azarosa, pero
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como demuestran los resultados de este proceso, inclusive para los CCPs más pequeños, es-
tos resultados no son obtenidos por casualidad (tabla 4.6). Adicionalmente, el método aqúı
propuesto de bootstrapping considerando las marcas de los vértices, también demostró que
a pesar de generar 1000 veces las comparaciones entre reales y aleatorias, estos resultados no
son repetibles de ningún modo, soportando aún más la utilidad y la validez que los patrones
de conectividad común puedan tener en el proceso de formulación de hipótesis asociadas a
la comparación entre fenotipos.
Ahora bien, es necesario realizar una breve descripción de cómo los componentes pertenecien-
tes al CCP mapeado para las dos rutas identificadas a partir del análisis de enriquecimiento
están relacionadas con las enfermedades en las cuales fueron identificadas. Dicho CCP fue
obtenido al realizar la comparación entre las redes de co-expresión entre las enfermedades de
esclerosis múltiple y esquizofrenia, una de las rutas para las cuales fue posible mapear varios
de sus elementos constituyentes con un p-valor < 0.05 fue la interacción receptor-ligando
neuroactivo donde existen reportes previos de asociación de esta ruta con esclerosis múltiple
por medio de un análisis de 350 marcadores identificados por medio de un análisis de GWAS,
en este estudio la ruta de interacción receptor-ligando neuroactivo fue igualmente identifica-
da realizando un análisis de enriquecimiento de las rutas en la base de datos KEGG (Wang
et al., 2011b).
Adicionalmente, esta ruta también ha sido estudiada en el caso de la enfermedad de esqui-
zofrenia, pero por su parte, ha sido propuesta como un blanco para el desarrollo de nuevos
fármacos antipsicóticos donde adicionalmente se resalta el papel de varios receptores de glu-
tamato identificados llevando a cabo un procedimiento basado en la reconstrucción de una
red de tipo gen-medicamento (Putnam et al., 2011). GRM6 es uno de los elementos pertene-
cientes al CCP que mapeó para esta ruta y precisamente constituye un receptor de glutamato
metabotrópico poco estudiado en esquizofrenia en comparación con los demás GRMs (Maj
et al., 2016). Los otros miembros del CCP que fueron mapeados dentro de la ruta de inter-
acción receptor-ligando neuroactivo corresponde a receptores tales como CHRM2 el cual es
un receptor colinérgico previamente asociado con esclerosis múltiple por medio de estudios
llevados a cabo en modelo murino y adicionalmente asociado como un gen de susceptibili-
dad a esquizofrenia por un SNP identificado como rs8191992 (Negoro et al., 2013; Miyauchi
et al., 2016). Aśı mismo, otro receptor asociado con la esclerosis múltiple y esquizofrenia
es el receptor coriónico CGA el cual presenta estudios donde es identificado como un gen
diferencialmente expresado para ambas enfermedades (van Luijn et al., 2015; Iwazaki et al.,
2004). Por su parte el receptor de serotonina HTR6 fue vinculado con esquizofrenia por me-
dio de un estudio basado en la comparación de muestras caso-control (Kishi et al., 2012).
La segunda ruta identificada por medio del análisis de enriquecimiento para la base de datos
KEGG del CCP perteneciente a la comparación entre las redes de co-expresión de las enfer-
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medades de esclerosis múltiple y esquizofrenia fue la ruta de señalización de calcio (tabla 4.7).
En esclerosis múltiple se ha realizado un gran esfuerzo para determinar las anormalidades
relacionadas con la homeostasis de calcio en la activacion de celulas T que provoca la acción
asociada con el ataque a las vainas de mielina producidas por los oligodendrocitos en los
estadios tempranos de esta enfermedad (Hundehege et al., 2017). En cuanto a esquizofrenia,
se han presentado estudios que relacionan a la señalización de calcio con cada una de las
hipótesis mayores de esta enfermedad incluyendo la hipótesis dopaminérgica, la hipótesis
GABAérgica y la hipótesis de la desregulación de la mielinización (Lidow, 2003). Para esta
ruta fueron tres los elementos que mapearon para esta enfermedad donde se incluyen los ante-
riormente descritos CHRM2 y HTR6, el otro elemento que mapeó para esta ruta corresponde
a PDGFRA el cual ha sido vinculado con esclerosis múltiple incluyendo su co-expresión con
NG2 en células de oligodendrocitos y aśı mismo se identificó como un gen sobreexpresado
en este mismo tipo de células lo cual apoya la hipótesis asociada con mielinización en esta
enfermedad (Wilson et al., 2006; Mauney et al., 2015).
Considerando ahora las categoŕıas del Gene Ontology que fueron identificadas en este proceso
de enriquecimiento, vale la pena describir el resultado obtenido concerniente a los miembros
de uno de los CCPs correspondiente a la comparación entre las redes de co-expresión de las
enfermedades de Parkinson y esquizofrenia los cuales mapearon para el componente celular
correspondiente a presinapsis (tabla 4.9). Este resultado está relacionado con la enfermedad
de Parkinson dado que previamente en modelos animales se ha estudiado la relación entre
la protéına LRRK2 la cual está asociada con Parkinson familiar respecto a alteraciones en
el tráfico vesicular de la dopamina en la región presináptica (Belluzzi et al., 2012). Por su
parte, en cuanto a esquizofrenia, la hipótesis dopaminérgica es considerada una de las hipóte-
sis mayores de esta enfermedad donde se resalta el análisis de la transmisión de dopamina
presináptica utilizando varios paradigmas (Miyake et al., 2011).
Ahora bien, analizando los elementos espećıficos que fueron asociados con esta categoŕıa se
encuentra NRXN1 el cual es un receptor de superficie celular el cual se une a neuroliginas
para la formación de un complejo neurexina/neuroligina dependiente de calcio requerido
para una neurotransmisión eficiente en el proceso sináptico (Reissner et al., 2008). Por su
parte, el segundo elemento correspondiente a SYT13 pertenece a la familia SYT cuya función
está asociada al tráfico vesicular, exocitosis y secreción, además SYT13 se caracteriza por
no poseer los residuos necesarios para la unión de calcio (Fukuda and Mikoshiba, 2001).
En su mayoŕıa, los restantes resultados obtenidos a partir del análisis de enriquecimiento de
las categoŕıas GO están relacionadas con el proceso de expresión génica, estos resultados,
independiente de su categoŕıa tienen una base que les permite asociarse con las enfermedades
bajo estudio, principalmente con las relacionadas a neurodegeneración gracias a la hipótesis
de lo acumulados proteicos donde se destaca el supuesto relacionado con anormalidades en
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el proceso de plegamiento y modificaciones post-traduccionales de los productos proteicos
implicados (Kovacs, 2014).
Finalmente, para cada uno de los elemento pertenecientes a cada uno de los CCPs obtenidos
en todas las comparaciones entre redes de co-expresión pertenecientes a las cuatro enferme-
dades bajo estudio fue asociado una referencia en la literatura que lo vincule con alguna
de las enfermedades para las cuales dicho elemento perteneciente a un CCP fue identificado
(tabla 4.11, anexo I). No obstante, para todos esos elementos no fue posible identificar una
referencia que los vincula de manera directa, una de las razones por la cual no fue posible ob-
tener un resultado satisfactorio en este proceso se debe a la aparición de genes hipotéticos y
genes asociados con marcos de lectura abiertos, ejemplos de estos elementos son LOC339978
y LOC100507274 lo cuales son genes hipotéticos localizados en CCPs identificados al compa-
rar las redes entre la enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia (figura 4.8(b), anexo E). Asi
mismo, se pueden tomar los casos de C21orf122, C10orf25, C10orf119 y C15orf44 los cuales
están asociados a marcos de lectura abierto y pertenecen a CCPs identificados cuando la
enfermedades de Parkinson y esquizofrenia son comparadas (figura 4.8(c), anexo E).
Adicionalmente, cabe destacar que varios de estos elementos, aunque no pudieron ser rela-
cionados directamente con las enfermedades de origen por una referencia en la literatura, fue
posible identificar al menos una referencia que los vincule de manera indirecta con alguna de
las enfermedades de origen. Por ejemplo, ABCA4 se ha identificado que su función anormal
produce degradación retinal, fenómeno que se vincula con la enfermedad de Parkinson da-
do que existen śıntomas visuales asociados con la dopamina retinal que vincula esta región
óptica como posible biomarcador para esta enfermedad (Lee et al., 2014a; Han et al., 2012).
Aśı mismo, dentro de los CCPs obtenidos en esta comparación, se puede resaltar al elemento
RPS6 cuyo producto proteico es una protéına ribosomal y para la cual existe una referencia
en la literatura la cual reporta la relación entre el aumento de L-DOPA y la fosforilación de
esta protéına en relación a la ruta mTOR que a su vez ha sido vinculada con la enfermedad
de Parkinson (Santini et al., 2010).
Por otra parte, cuando se comparan las enfermedades de esclerosis múltiple y esquizofrenia
en la capa de abstracción molecular correspondiente a co-expresión, varios elementos perte-
necientes a los CCPs obtenidos tampoco pueden ser identificados directamente con alguna
de estas dos enfermedades a pesar que fue posible obtener múltiples resultados en los análi-
sis de enriquecimiento descritos anteriormente (tabla 4.8, tabla 4.9, tabla 4.10, anexo I).
No obstante, varios de estos elementos se asocian de forma indirecta con alguna de estas
dos enfermedades, un ejemplo destacable de ello es el gen CTDSPL, una quinasa la cual es
silenciada por el microRNA identificado como miR-183-5p el cual ha sido reportado como
sobreexpresado en un estudio en esquizofrenia (Vachev et al., 2016). Estos resultados ante-
riormente descritos permiten evidenciar una relación que, aunque no es evidente puede ser
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rastreada entre estos elementos y alguna de las enfermedades para las cuales está asociada,
esto permite recomendar a estos elementos como objetivos para futuros estudios validados
con más soporte biológico de fondo.
5.4. Patrones de conectividad común en interacción
protéına-protéına
Al igual que en co-expresión, en la capa de abstracción molecular correspondiente a interac-
ción proteina-protéına también ha sido posible la identificación de una serie de patrones de
conectividad común asociados a las diferentes enfermedades bajo estudio. No obstante, en
esta capa se debe resaltar el hecho que se han podido identificar un número mayor de CCPs
y adicionalmente, como se puede observar en los casos relacionados con la comparación entre
las enfermedades de Parkinson y esclerosis múltiple y la comparación entre la enfermedad
de Parkinson y esquizofrenia, el tamaño de los CCPs es más grande (figura 4.10(c), figu-
ra 4.11(c), anexo F). Este hecho llama la atención debido a que el tamaño de las redes de
interacción protéına-protéına de cada una de las cuatro enfermedades aqúı tenidas en cuenta,
en relación a las redes de co-expresión, son de menor tamaño, lo cual se debe al hecho que
varios de los genes diferencialmente expresados corresponden a genes hipotéticos o regiones
asociadas con marcos abiertos de lectura los cuales no pueden ser mapeados a un producto
proteico dentro de la base de datos STRING (Szklarczyk et al., 2014).
Otro resultado que debe ser mencionado corresponde a la obtención de CCPs en tres de
las cuatro posibles comparaciones entre tres enfermedades de manera simultánea siendo so-
lo la comparación entre las enfermedades de Alzheimer, esclerosis múltiple y esquizofrenia
aquella para la cual no fueron identificados patrones de conectividad común (figura 4.12,
anexo F). Es necesario hacer un hincapié en estas dos caracteŕısticas mencionadas anterior-
mente respecto a los CCPs obtenidos en la capa de abstracción molecular correspondiente
a interacción protéına-protéına dado que han demostrado que no hay necesidad de generar
redes como resultado de la mezcla de datos biológicos bajo el supuesto de aumentar el poder
predictivo de dichas redes y aún más se debe hacer hincapié en el hecho que es posible obte-
ner resultados topológicos teniendo en cuenta la totalidad de la red biológica bajo análisis.
Esto, apoyado por una segunda capa de red tal como fue aplicado en este estudio en el caso
de co-expresión permiten rastrear de una forma óptima la naturaleza biológica de todos los
resultados obtenidos (Rowlands et al., 2014; Kim et al., 2017).
Al igual que los CCPs obtenidos en la capa de co-expresión, fue posible demostrar que los
patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción molecular corres-
pondiente a interacción protéına-protéına no fueron, en ninguno de los casos, dados por azar
(tabla 4.6). Esta afirmación yace soportada por los resultados obtenidos en el proceso de
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validación topológica a partir del cálculo de los valores de Z-score y del conteo de las repe-
ticiones de los CCPs obtenidos por medio del procedimiento de bootstrapping siendo estos
dos procedimientos idóneos para la verificación aqui llevada a cabo principalmente el uso de
Z-score utilizado previamente en otros estudios con el mismo propósito (Expert et al., 2011;
Douw et al., 2011; Ghiassian et al., 2015).
Aśı mismo, se identificó una ruta en el análisis de enriquecimiento asociada a un CCP obte-
nido cuando las redes de interacción protéına-protéına correspondientes a esclerosis múltiple
y esquizofrenia son comparadas (tabla 4.13). En este caso, la ruta de la base KEGG que
fue mapeada con p-valor < 0.05 y apoyada por el valor de Z-score contra dato aleatorizados
corresponde a sinapsis colinérgica, esta ruta ha sido asociada en estudios previos con ambas
enfermedades (Kooi et al., 2011; Sarter et al., 2012). En el caso de la esclerosis múltiple ha
sido demostrado la alteración de neurotransmisores colinérgicos en el hipocampo asociados
con esta enfermedad en muestras post-mortem las cuales fueron identificadas como firmas
únicas en comparación con alteraciones en la misma región en la enfermedad de Alzheimer
(Kooi et al., 2011). Por su parte, en el caso de esquizofrenia se han llevado a cabo esfuerzos
principalmente en modelos animales con el fin de estudiar la posible contribución del sistema
colinérgico con respecto a los śıntomas cognitivos propios de esta enfermedad (Sarter et al.,
2012). Los elementos pertenecientes al CCP que fue asociado con esta ruta fueron el recep-
tor colinérgico CHRM2 el cual ya ha sido previamente asociado con ambas enfermedades
incluyendo la variante de este gen identificada como rs8191992 asociada espećıficamente con
esquizofrenia (Negoro et al., 2013; Miyauchi et al., 2016). Por otro lado, el segundo elemento
relacionado con esta ruta fue GNA11 el cual fue propuesto como marcador para esclerosis
múltiple en un estudio llevado a cabo en una población escandinava, siendo este el primer
estudio en asociar a GNA11 con esclerosis múltiple (Westerlind et al., 2015).
Llevando a cabo este mismo proceso para conectar los resultados obtenidos a partir del análi-
sis de enriquecimiento para las diferentes categoŕıas del Gene Ontology con los CCPs obte-
nidos en la capa de abstracción molecular correspondiente a interacción protéına-protéına,
merece ser analizado el caso de uno de los CCPs pertenecientes a la comparación entre las
redes correspondientes a la enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia el
cual mapeo para la categoŕıa de función molecular concerniente a la regulación del calcio
citosólico (tabla 4.16). Este resultado no es posible asociarlo directamente con la ruta de
sinapsis colinérgica obtenida en el enriquecimiento de rutas anteriormente descrito e identi-
ficado entre esclerosis múltiple y esquizofrenia pero si posee una relación con los resultados
descritos en la capa de abstracción molecular correspondiente a co-expresión (tabla 4.7).
Dicha relación entre estos resultados yace en que los elementos mapeados en el CCP de la
capa de interacción protéına-protéına para estas tres enfermedades fueron SYT13 y NRXN1
los cuale fueron mapeados en la anterior capa de abstracción molecular y cuya relación con el
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ion calcio fue descrita debidamente (Belluzzi et al., 2012; Miyake et al., 2011). Por otro lado,
aqúı se relacionan de manera adicional con la enfermedad de Parkinson para la cual también
existen estudios previos que asocian este ion con el desarrollo de esta enfermedad (Surmeier
et al., 2017). En este caso, se define una citotoxicidad producida por una concentración ele-
vada de dopamina, calcio y alfa-sinucléına que provoca la pérdida de los terminales axonales
en las neuronas, lo cual relaciona al calcio con la hipótesis de dopamina en la enfermedad de
esquizofrenia y a su vez enlaza el posible papel de secreción de neurotransmisores de SYT13
y la capacidad de unión entre NRXN1 con calcio en las regiones sinápticas de las neuronas en
el complejo neurexina/neuroligina (Reissner et al., 2008; Fukuda and Mikoshiba, 2001). Es
vital dar este tipo de descripciones que, aunque breves, permite generar un marco biológico
que vincula los resultados aqúı obtenidos de forma que posibilita el desarrollo de hipótesis
novedosas que asocian diferentes fenotipos de manera simultánea.
Adicionalmente, en la mayoŕıa de los resultados obtenidos en este análisis de enriquecimiento,
independientemente de la categoŕıa GO fueron identificados procesos asociados a expresión
de genes, ya sea en los procesos, funciones y componentes propios de la traducción, aśı
como para los eventos y factores propios asociados con modificaciones post-traduccionales
e inclusive, resaltando los fenómenos involucrados en el desarrollo de splicing alternativo,
más espećıficamente el ensamblaje del spliceosoma que están asociados para cada una de
las cuatro enfermedades aqúı estudiadas y que a su vez alimenta la hipótesis asociadas a los
acumulados proteicos previamente descrito (tabla 4.14, tabla 4.15, tabla 4.16) (Kovacs, 2014).
Realizando la vinculación de cada uno de los elementos pertenecientes a los CCPs obteni-
dos en la capa de abstracción molecular correspondiente a interacción protéına-protéına con
cada una de las enfermedades para las cuales dicho CCP fue identificado, se puede observar
que caso contrario a la capa de co-expresión, los resultados muestran pocos identificadores
asociados a protéınas hipotéticas salvo pocos casos tomando como ejemplo los CCPs ob-
tenidos al comparar a la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia donde se identificaron
CCPs con elementos identificados como C6ORF18 y C1ORF190 los cuales están asociados
a marcos de lectura abierto para los cuales no fue posible identificar ninguna referencia en
la literatura que los vincule con alguna de estas dos enfermedades (figura 4.11(c), anexo F).
Adicionalmente, en estos resultados obtenidos vale la pena destacar a los elementos identi-
ficados como KRTAP9 y KRTAP4 los cuales son protéınas asociadas a queratina las cuales
están involucradas en la mayoŕıa de las comparaciones entre enfermedades en esta capa de
abstracción molecular y para las cuales no existe evidencia en la literatura de su asociación
para al menos una de ellas (figura 4.10, figura 4.11, figura 4.12, anexo F).
Por otro lado, no todos los elementos miembros de los CCPs identificados en esta capa
lograron ser vinculado con una de las enfermedades asociados a dicho CCP por medio de
una referencia en la literatura (tabla 4.17, anexo K). Sin embargo, varios de estos elementos
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poseen una relación indirecta con alguna de estas enfermedades y cuya evidencia en la lite-
ratura pudo ser obtenida gracias a la búsqueda exhaustiva, un ejemplo de ello se presenta
en CCPs identificados cuando las redes de interacción protéına-protéına correspondientes a
las enfermedades de Parkinson y esquizofrenia son comparadas. De los elementos miembros
de estos CCPs se destaca MYL12B el cual está asociado a miosina y para la cual existe
un estudio previo donde se describe su interacción con SNCA y LRRK2 las cuales son bien
estudiadas y caracterizadas en Parkinson (Lee et al., 2014b). Aśı mismo, de esto elementos se
resalta NCK1 para el cual se asocia una referencia en la literatura donde se identifica como
sobreexpresado en pacientes con Parkinson pero se describe solo su interacción con EGR3 el
cual está estrechamente relacionado con esta enfermedad (Diao et al., 2012).
Todos los resultados anteriormente presentados, aunque muchos de ellos ya hab́ıan sido pre-
viamente reportado de manera experimental y este hecho suponga una desventaja respecto
a redescubrir resultados, en realidad demuestra el poder predictivo in silico del método aqúı
propuesto dado que no solo permite identificar factores clave previamente reportados sino
además permite exponer sus relaciones particulares en diferentes capas de abstracción mole-
cular aumentando el poder predictivo para la generación de hipótesis biológicas más precisas
enfocados a procesos celulares concretos (tablas 4.6 y 4.13). Adicionalmente, aunque pare-
ciera que estos resultados pueden ser fácilmente obtenidos por utilizar datos de expresión
concretos para cada una de las cuatro enfermedades, en realidad toda la metodoloǵıa aqúı
expuesta tiene como fin aumentar el poder predictivo de los patrones coordinados de ex-
presión y en ningún caso, los estudios de expresión de los datos crudos originales pretenden
en ningún caso buscar asociaciones entre más de uno de los fenotipos de enfermedad aqúı
tratados (ver anexo B). Por tanto, todos los resultados concernientes a asociaciones entre
elementos moleculares aqúı presentados fueron obtenidos de novo como resultado de la me-
todoloǵıa denominada Patrones de Conectividad Común (CCP).
Es necesario ser enfáticos en este aspecto en la capa de abstracción molecular correspondiente
a interacción protéına-protéına dado que puede llegar a ser intuitivo el concluir que todas
las aristas y por ende los CCPs obtenidos, al poseer únicamente evidencia experimental de
soporte, estén reproduciendo únicamente resultados previos y no se esté observando ningún
resultado novedoso (tabla 4.12, anexo J). No obstante, debe quedar claro el hecho que estas
interacciones entre productos proteicos fueron experimentalmente validados para una célula
sana, es decir, el objetivo de estos experimentos fue descubrir las asociaciones existentes
dentro de una célula sin tener en cuenta un fenotipo en particular (tabla 4.12, anexo J).
Por lo tanto, la novedad en los resultados aqúı expuestos (CCPs) yace en el hecho que
dichas interacciones son presentadas como factores comunes en el origen y/o desarrollo de
fenotipos espećıficos, en este caso desórdenes neurológicos los cuales no han sido reportados
previamente para estas enfermedades.
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5.5. Elementos compartidos
Un resultado obtenido adicionalmente el cual también debe ser tenido en cuenta para el
presente trabajo es la obtención de elementos comunes entre las enfermedades, dichos ele-
mentos aunque compartidos, no fue posible identificarlos dentro de un CCP espećıfico por
lo cual son presentados sólo como una lista de componentes (anexo G). Se debe destacar
además que ha sido posible la identificación de estos elementos en ambas capas de abstrac-
ción molecular y aún más importante fue posible obtener resultados para todas las posible
comparaciones incluyendo las comparaciones entre tres y entre las cuatro enfermedades bajo
estudio (tabla 4.3, anexo G). Adicionalmente, los resultados muestran un número variable
entre el número de elementos compartidos obtenidos para cada una de las comparaciones en
ambas capas de abstracción molecular, pero a pesar de ello una misma comparación posee
un número similar de elementos identificados en sus respectivas capas de co-expresión e in-
teracción protéına-protéına (tabla 4.3).
Un ejemplo de este hecho es la comparación entre las enfermedades de Parkinson y esclerosis
múltiple, donde en la capa correspondiente a co-expresión fueron 46 los elementos compar-
tidos identificados y siendo 42 de estos elementos identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına (tabla 4.3). No obstante, existe
una comparación donde el número de elementos identificados vaŕıa considerablemente en sus
correspondientes capas de co-expresión e interacción protéına-protéına, dicha comparación
es entre la enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia donde se identificaron 21 y 7 elementos
compartidos respectivamente (tabla 4.3).
Estos listados de elementos compartidos a pesar de ser resultados útiles para la generación
de nuevas hipótesis que relacionen a los fenotipos bajo estudio, no son lo suficientemente
informativos para lograr la construcción de un tejido conceptual alrededor de la bioloǵıa
equiparable a los resultados obtenidos bajo la identificación de los patrones de conectividad
común. Esto puede ser fácilmente evidenciado en el hecho que los elementos pertenecientes
a los CCPs pueden ser usados como entradas para herramientas que efectúen análisis de
enriquecimiento como se describió con anterioridad dado que estos elementos poseen una
interconectividad espećıfica entre ellos que soporta los resultados del enriquecimiento. Caso
contrario, los elementos compartidos al no poseer evidencia de interconectividad entre ellos
respecto a la capa de abstracción molecular para la cual fueron identificados, aunque sean
usados como entrada para las herramientas de enriquecimiento, no existe un soporte válido
que permita confiar en los posibles resultados obtenidos (Tamayo et al., 2016).
Con respecto a los elementos compartidos identificados al comparar tres enfermedades bajo
estudio de manera simultánea, se debe resaltar que en ambas capas de abstracción molecular
se obtuvo un número muy similar de elementos identificados siendo 17 los componentes ob-
106 5 Discusión
tenidos en el caso de co-expresión y 18 los elementos identificados en la capa correspondiente
a interacción protéına-protéına (tabla 4.3, anexo G). Cabe resaltar de manera adicional que
para todas las posibles comparaciones entre tres enfermedades fue posible identificar al me-
nos para uno de sus elementos compartidos una referencia en la literatura que lo vincule
con al menos una de las enfermedades asociadas (tabla 4.18, tabla 4.19, anexo L). Ahora
bien, como se mencionó anteriormente no es posible generar una hipótesis que permita vin-
cular estos elementos en una posible sucesión de eventos biológicos como sucedió con varios
CCPs descritos anteriormente, un ejemplo claro de ello es el hecho que para las redes de
co-expresión se identificaron los elementos SYT13 y NRXN1 cuando se comparan las enfer-
medades de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia (anexo G). Estos dos elementos
y su vinculación con estas enfermedades fue descrita anteriormente para varios CCPs pero
en este caso hacen parte de un listado compartido con elemento tales como HECW1 el cual
posee un dominio de unión a ubiquitina E3 lo que apoya en parte la hipótesis de ubiquiti-
nación de protéınas descrita anteriormente de forma independiente (Miyazaki et al., 2004;
Kovacs, 2014).
Por su parte, en esta misma comparación entre estas tres enfermedades tomando los resul-
tados de la capa de abstracción molecular correspondiente a interaccion proteina-protéına,
se obtuvieron referencias en la literatura para elementos compartidos tales como ubiquitina
B, el cual apoya la hipótesis antes descrita y a FCGR2A el cual es un receptor para la in-
munoglobulina G lo cual es concordante con la hipótesis inmune en esclerosis múltiple (Hu
et al., 2017; Lee et al., 2011a; Jern̊as et al., 2013; Guerau-de Arellano et al., 2011). No obs-
tante, no existe evidencia adicional que permita asociar ambas hipotesis en una sola teoŕıa
biológica haciendo referencia a la imposibilidad de llevar a cabo análisis de enriquecimien-
to para estos elementos compartidos que distinga alguna categoŕıa del Gene Ontology o en
el mejor de los casos una ruta de la base de datos KEGG que soporte una relación entre ellos.
Aśı mismo, también fue posible identificar elementos compartidos para las cuatro enferme-
dades aqúı analizadas en ambas capas de abstracción molecular aunque en este caso solo se
identificaron cuatro elementos en la capa de co-expresión y tres elementos en la capa corres-
pondiente a interacción protéına-protéına (tabla 4.3, anexo G). Esta cantidad de elementos
compartidos obtenidos para todas las enfermedades bajo estudio da la posibilidad de que
sean estudiadas de manera separada en estudios futuros. Adicionalmente cabe resaltar que
varios de estos elementos hacen parte de CCPs en otro tipo de comparaciones destacando
aqúı a PKP1 y LOC338588 en la capa de abstracción de co-expresión y a RPS17 en el caso
de las comparaciones llevadas a cabo entre redes pertenecientes a la capa de interacción
protéına-protéına (anexo E, anexo F). A pesar que el nivel de información que es posible
extraer de los elementos compartidos en comparación a la información que es posible obtener
de los patrones de conectividad común es mucho menor, estos pueden ser un apoyo para las
posibles hipótesis que surjan del análisis de los CCPs por lo tanto es recomendable reali-
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zar una búsqueda de este tipo de elementos para todas las capas de abstracción molecular
involucradas.
6. Conclusiones y recomendaciones
6.1. Conclusiones
Los patrones de conectividad común han demostrado ser una herramienta fácil de
implementar, biológicamente idónea y fácil de rastrear para abordar comparaciones
entre fenotipos a través de un enfoque basado en redes.
Aqúı se presenta una nueva metodoloǵıa para determinar un valor umbral en la cons-
trucción de redes de co-expresión a partir de datos de microarreglos basado en supuestos
propios de bioloǵıa de redes el cual ha demostrado originar topoloǵıas que se ajustan
a los principales modelos aceptados en esta rama del conocimiento (Watts-Strogatz y
Barabási-Albert).
El análisis de expresión diferencial de genes llevado a cabo utilizando el método ACDE
demostró ser el más idóneo para la posterior reconstrucción de las redes biológicas en
ambas capas de abstracción molecular aqúı trabajadas dado que sus resultados fueron
mejores que los obtenidos aplicando un método ampliamente utilizado con el mismo
fin como es SAM, siendo más evidente esta observación en los resultado obtenidos en
las enfermedades de Alzheimer y esquizofrenia.
Es posible obtener resultados soportados estad́ısticamente para análisis de enriqueci-
miento llevados a cabo en los CCPs resaltando la ruta de señalización de calcio en la
capa de co-expresión y la ruta de señalización colinérgica en la capa de interacción
protéına-protéına.
Los resultados sugieren una relación biológica más estrecha entre las enfermedades
de esclerosis múltiple y esquizofrenia seguido de la enfermedad de Parkinson validado
por lo análisis de enriquecimiento y por referencias en la literatura de los elementos
implicados.
Los resultados obtenidos soportan principalmente las hipótesis dopaminérgica entre
enfermedad de Parkinson y esquizofrenia, la hipótesis asociada a calcio entre esclerosis
múltiple y esquizofrenia y aśı mismo refuerza la hipótesis inmune de degradación de
mielina en la enfermedad de esclerosis múltiple.
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Elementos compartidos fueron obtenidos en todas las posibles comparaciones entre las
enfermedades bajo estudio. No obstante, no es posible extraer información que soporte
hipótesis asociadas a procesos biológicos concretos comunes entre varios fenotipos a
partir de un listado de estos componentes.
Los elementos compartidos pueden apoyar los resultados obtenidos en los patrones de
conectividad común dando un soporte adicional a las posible hipótesis generadas a
partir del análisis de cada capa de abstracción molecular.
Los patrones de conectividad común mostraron su viabilidad y demuestra de manera
adicional que es posible obtener información biológicamente plausible sin caer en la
unión de datos biológicos de diverso origen en una sola capa de red y sin la necesidad
de ignorar la información topológica global realizando enfoques basados en módulos.
6.2. Recomendaciones
Establecer metodoloǵıas de laboratorio húmedo orientados al análisis de los procesos
y componentes identificados en cada uno de los patrones de conectividad común en
ambas capas de abstracción molecular para llevar a cabo el procedimiento de validación
experimental.
Ampliar los fenotipos de enfermedad asociados a desórdenes del sistema nervioso para
determinar el alcance del método aqúı propuesto y generar nuevas hipótesis acerca de
los procesos compartidos entre enfermedades de este tipo.
Aplicar el método de patrones de conectividad común para determinar el conjunto
de componentes, factores y procesos asociados a un número de diversos conjuntos de
fenotipos para validar la capacidad de la metodoloǵıa aqúı planteada de ser aplicada
de forma general en la comparación de cualquier tipo de fenotipo.
Tanto para los fenotipos de enfermedad aqúı analizados como para nuevos fenotipos
a ser estudiados aplicando este método, ampliar tanto como sea posible el número
de capas de abstracción molecular para desarrollar hipótesis más certeras acerca de
componentes y procesos compartidos soportados por una visión molecular a gran escala.
Desarrollar propuestas metodológicas orientadas a mejorar la búsqueda de posibles
perfiles de expresión causantes de ruido de fondo apoyado en el análisis del coeficiente
de variación de los valores de expresión de cada gen que permita identificar de forma
automática dichos perfiles que deben ser descartados de los análisis posteriores.
Los análisis de enriquecimiento actuales necesitan, en la mayoŕıa de los casos, de un
gran número de componentes moleculares para generar soporte estad́ıstico. Por lo tanto
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nuevos métodos que permitan la obtención de resultados a partir de conjuntos de datos
tales como miembros de CCPs se hace necesario.
Aumentar los esfuerzos relacionados al desarrollo del método para la obtención del valor
umbral para la reconstrucción de redes de co-expresión enfocando dichos esfuerzos en
aplicar nuevas formas de estimar umbrales que ajusten la posible red final con los
diversos modelos topológico establecidos en bioloǵıa de redes y en generar una lista de
posibles valores umbrales donde cada uno de ellos permita ajustar la topoloǵıa final de
forma que uno de ellos sea el más idóneo para resolver la hipótesis establecida por el
investigador.




The network analysis of biological data has increased in recent years, due to the capacity
of this approach to analyze and represent complex information in a simple way, information
that nowadays is growing and that covers different levels of biological resolution (protein-
protein interaction, signaling interaction networks, gene regulatory network, among others).
Currently, one of the most used and informative representations of biological data are co-
expression networks. In this approach a network is created based on data obtained from
experimental expression measures, taking into account the existence of particular patterns
or relations between expression profiles among different genes, proteins or RNA fragments
involved in a specific phenotype. Hereby, we introduce coexnet, a new R package for the
creation of undirected co-expression networks from microarray data, obtained from GEO
Datasets database. This package contains all the necessary functions that pipe the analysis
process from the download of microarray datasets, going through the normalization and
filtering of genes and experiments, to the creation of the co-expression network using state
of the art correlation measures and statistical analysis. The package coexnet includes some
new functions that allow connecting and using functions from other CRAN and Bioconductor
packages for the analysis of genomic data.
Workflow
getInfo
All microarray raw data associated to the same study are stored in a CEL file, this type
of file contains the GSM files, each one corresponding to one sample of a gene expression
study. The user can also obtain each GSM file individually, but it is preferable to obtain all
the samples at once as they come in the CEL file, in order to avoid the work of joining each
GSM. Additionally having all GSM files at once will allow to perform a simultaneous data
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analysis (in a future normalization process, for example). Furthermore, all the microarray
chips are documented in the GEO Datasets database. Each of them is identified with the
letters GPL adding a unique number. The information in the GPL file is then linked to the
information of each probeset in the microarray chip, including the gene, function, type and
other information. This information is very useful to enrich the analysis of expression data.
This function will create, in your current path, a folder with the GSE (unique number) name
where the GSM downloaded files will be stored. It also will create the GPL (unique number)
.soft file that contains the microarray chip information.
1 l i b r a r y ( coexnet )
2
3 # Downloading the microarray raw data from GSE8216 study
4 # The a c c e s s i o n number o f the microarray chip r e l a t e d with t h i s study i s
GPL2025
5
6 g e t I n f o (GSE = ”GSE8216” , GPL = ”GPL2025” , d i r e c t o r y = ” . ” )
7
8 # Shows the ac tua l path f i l e with the f o l d e r , i t s GSE number and the . s o f t
f i l e
9
10 d i r ( )
Take into account:
In some cases the information in the GPL file is partial, so take this into account if you are
willing to run future analysis over the same data, so it is recomended not to store the files
in a temporal folder, given that in many cases you will need the raw data to re-process the
expression values using, for example, different methods.
getAffy
The AffyBatch object is used to process and analyse microarray expression data. The Affy-
Batch object stores information about the date in which each one of the samples were scan-
ned, as well as the information related with the phenotype, the raw expression values to each
probe in the microarray chip and the kind of library to read the expression data among others.
You can use the AffyBatch object in many different packages mainly in the affy package,
additionally you can modify the AffyBatch object if you consider it necessary.
This function searches in your current or designated path file the folder with the GSE
accession number and reads the filelist.txt file that contains the name of each GSM sample,
in order to recognize them and join them in an unified AffyBatch object.
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1 # Reading some GSM samples from GSE4773 study , the f o l d e r with the
2 # GSM f i l e s are c a l l e d GSE1234 .
3
4 a f f y <− getAf fy (GSE = ”GSE1234” , d i r e c t o r y = system . f i l e ( ” extdata ” , package = ”
coexnet ” ) )
5 a f f y
Take into account:
In some cases the AffyBatch object doesn’t have all the necessary information, and a war-
ning message appears when you visualize the variable containing the AffyBatch object. Ne-
vertheless, you can manually edit the AffyBatch afterwards to complete all the requiered
information. If you try to process the AffyBatch in some of the packages that use this kind
object with missing information, you will get an error message.
1 # The v a r i a b l e a f f y doesn ’ t have the CDF ( Chip D e f i n i t i o n F i l e ) in fo rmat ion .
2 # You can inc lude t h i s in fo rmat ion modifying the AffyBatch ob j e c t a f t e rwards .
3
4 affy@cdfName <− ”HG−U133 Plus 2”
geneSymbol
In most cases, the idea behind creating a co-expression network is to visualize the relations-
hips among diferent genes, proteins, specific DNA or RNA fragments or any other kind of
molecular entities, that are identified by a specific ID. For this reason, it is very useful to
keep the information of the corresponding ID corresponding to each one of the probesets in
the microarray. This kind of information will be used when you need to switch from a matrix
of probeset-samples to one of genes (or another ID)-samples before the construction of the
co-expression network.
The .soft file, downloaded from GEO Datasets database using the GPL identifier has the
information to create a table with the relationship between a probeset and one ”molecular
ID”, in this table one ID can be related to two or more probesets, the process of mapping
the expression value to a gene ID is called summarization (see below).
This function searches, in the current or the designated path file, the .soft file and creates
a data frame, where the first column contains each of the probeset names and the second
one contains the corresponding ID (gene symbol, protein name or another identifier). This
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matching information is needed to summarize the gene expression data. This step is only
needed if microarray chip data is used.
1 # Create the t a b l e with the match between probe s e t s and IDs .
2
3 gene t a b l e <− geneSymbol (GPL = ”GPL2025” , d i r e c t o r y = system . f i l e ( ” extdata ” ,
package = ” coexnet ” ) )
4
5 head ( gene t a b l e )
6
7 ## probe ID
8 ## 1 AFFX−BioB−3 at <NA>
9 ## 2 AFFX−BioB−5 at <NA>
10 ## 3 AFFX−BioB−M at <NA>
11 ## 4 AFFX−BioC−3 at <NA>
12 ## 5 AFFX−BioC−5 at <NA>
13 ## 6 AFFX−BioDn−3 at <NA>
Take into account:
In some cases, the .soft file dosen’t have all the IDs that are related to each one of the micro-
array probesets, you can ignore this probeset under the assumption that another probeset
could have the same ID and this second one has the respective annotation. On the other
hand, one ID can have more than two names, this function creates an ID with all the related
names separated by ”−”. This happens when a sequence of nucleotides of a specific probeset
matches the sequence of two or more genes. For example, in the microarray chip GPL570,
there exists a probeset whose sequence match with the genes CPZ and GPR78, so the final
ID will be CPZ-GPR78.
1 # The created t a b l e have NA and empty IDs in fo rmat ion .
2 # We can d e l e t e t h i s unuse fu l in fo rmat ion .
3
4 # Dele t i on o f IDs with NA in format ion
5
6 gene na <− na . omit ( gene t a b l e )
7
8 # Dele t i on o f empty IDs
9
10 f i n a l t a b l e <− gene na [ gene na$ID != ”” , ]
11
12 head ( f i n a l t a b l e )
13
14 ## probe ID
15 ##118 Os . 1 0 . 1 . S1 s at Os03g0669200
16 ##119 Os . 1 0 0 0 3 . 1 . S1 at Os01g0235100
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17 ##120 Os . 1 0 0 0 7 . 2 . S1 a at Os06g0256200
18 ##121 Os . 1 0 0 1 7 . 1 . S1 at Os01g0556400
19 ##122 Os . 1 0 0 3 8 . 1 . S1 s at Os07g0153000
20 ##123 Os . 1 0 0 5 5 . 1 . S1 at Os01g0231500
exprMat
The raw expression data in a microarray experiment must be processed, in order to transform
the original data into an ideal way as to be analyzed and thus obtain high confidence results.
The first step is the normalization of the data, that consists in a background correction of
the raw data followed by a normalization. The second one is the mapping of probeset to
gene or any other ID to represent the molecular entity to analyze. Additionally, there exists
the posibility to make a second kind of background correction based on the batch of samples
scaned in a separate way due to the large number of samples and the limitation in the si-
ze of the particular microarray chip used, this correction is known as Batch Effect Correction.
Different methods exist in order to normalize raw expression data from microrray experi-
ments, each one of this methodologies consider a particular way to generate a background
correction, the process of normalization and the mapping from probes to probesets. The
difference between these methods consists on the underliying mathematic assumptions used
and the range of the normalized results, in some cases the expression data have a wider range
than anothers. In the same way, the process to transform the probeset-samples matrix in a
gene(or another ID)-sample matrix considers diferent methodologies, including the obtantion
of the average of the expression values of each of the probesets corresponding to the same
gene or protein, the selection of the maximum or minimum value, among others.
This function offers the possibility to choose among two different methods to normalize the
raw expression values, including the process of background correction and the mapping from
probes to probeset. The first one is rma (Robust Multi-Array Average), this method per-
forms a background correction and normalization in separate calculations (Irizarry et al.,
2003). The second one is vsn (Variance Stabilizing Normalization), this method, contrary
to rma, generates the background correction and the normalization in the same equation
(Huber et al., 2002). This function also offers the option to perform Batch Effect Correction
identifying the samples belonging to the same batch using the scan date into the AffyBatch
object.
Additionally, this method considers two ways to calculate the values in the process to map
from probesets to gene/ID. The first one is selecting the representative probeset to each of
the genes, proteins or another kind of ID. To do that, it calculates the average of each of
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the probesets associated with the same gene/ID, and the probeset with the highest value in
the average is selected. The second one is to obtain the median of each of the samples to the
probesets associated with the same gene/ID, getting only one expression value for sample as
the transformation of the normalized data.
1 # Loading gata
2
3 i f ( r e q u i r e ( a f f yda ta ) ) {
4 data ( D i lu t i on )
5 }
6
7 # Loading t a b l e with probese t and gene /ID in format ion
8
9 data ( ” i n f o ” )
10
11 # Calcu l a t ing the exp r e s s i on matrix with rma
12
13 rma <− exprMat ( a f f y = Di lut ion , genes = in fo , NormalizeMethod = ”rma” ,
14 SummaryMethod = ”median” , BatchCorrect = FALSE)
15 head (rma)
Take into account:
Consider that rma is a method in which the amplitude of the results are narrower than in vsn,
take into account this situation, in order to select the method to normalize the raw expresion
values. In some cases the vsn method takes into account every probe in the normalize process,
so it could take time to process. In some cases if you made a Batch Effect Correction, you
will want to compare the results normalizing the raw expression data without the Batch
Effect Correction.
cofVar
In some cases, the co-expression network is built from two or more microarrays studies, in
this sense, it is necessary to define wich one of these studies accounts for more source of back-
ground noise and will probably have a negative impact on the results. One way to determine
the most harmful studies is from a variation analysis. By this approach the study holding
more variation among the normalized expression values can be considered as the source of
future background noise and then it is necessary not to consider the use of this studies in
the construction of the co-expression network.
The variation amongst the normalized expression values can be determined by the coefficient
of variation of each one of the genes in each one of the studies and thus generate a boxplot
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from these results. So, in a graphical way it is possible to define the studies that will generate
background noise by visual inspection of the atypical information. On the other hand, it is
also possible to define the number of atypical data and determine the more variant studies
using the boxplot and the number of atipic data defining a threshold value, for example you
can determine the studies with more of 10 % of atypical data wont be used in the construc-
tion of the co-expression network.
This function takes the normalized ID-sample matrix and calculates the median and the
coefficient of variation for each one of the IDs, this process must be applied in a study-by-
study basis. Additionally, this function allows to calculate the mean and the coefficient of
variation to cases and control samples separately, using a vector of 0s and 1s to identify the
cases and control samples. This vector can be defined in the description of each sample in
the GEO Datasets database and it is necessary in the process of identification of the genes
(or another ID as proteins) that are differentially expressed (see bellow).
1 # Simulated exp r e s s i on data
2
3 n <− 200
4 m <− 20
5
6 # The vec to r with treatment samples and c o n t r o l samples
7
8 t <− c ( rep (0 ,10 ) , rep (1 ,10 ) )
9
10 # Calcu l a t ing the exp r e s s i on va lue s normal ized
11
12 mat <− as . matrix ( rexp (n , r a t e = 1) )
13 norm <− t ( apply (mat , 1 , f unc t i on (nm) rnorm (m, mean=nm, sd=1) ) )
14
15 # Calcu l a t ing the c o e f f i c i e n t o f v a r i a t i o n to case samples
16
17 case <− cofVar ( expData = norm , complete = FALSE, treatment = t , type = ” case ” )
18 head ( case )
19
20 ## 1 1 .1 1 .2 1 .3 1 . 4 1 . 5
21 ## 1 −0.53894434 1.9664990 2.5120129 0.9918740 −1.9954403 2.124143
22 ## 2 −0.25119536 0.8192673 1.2354088 0.7657696 0.8414560 2.790348
23 ## 3 3.21144691 1.8541273 3.6574363 3.0698618 1.8853221 1.722851
24 ## 4 1.17822162 0.6218963 1.1900262 0.6781718 −1.0224605 1.230290
25 ## 5 −0.56100728 0.4044794 −0.2967613 0.5435435 1.1046068 1.577752
26 ## 6 0.02582541 1.3502015 1.9792714 0.1793484 0.4416942 −1.440842
27 ## 1.6 1 .7 1 .8 1 . 9 mean cv
28 ## 1 0.2328688 2.2140072 0.9862991 0.20157129 0.8694890 1.6424366
29 ## 2 2.1782146 3.0048275 1.8350648 0.06333763 1.3282498 0.8263924
30 ## 3 1.4963731 2.0804041 1.6453099 1.08935146 2.1712484 0.3881537
31 ## 4 0.2004208 −0.5118027 0.7693975 2.56833130 0.6902492 1.4435957
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32 ## 5 1.4793737 −1.2238293 −0.7837202 0.75511100 0.2999548 3.2479542
33 ## 6 0.1509186 −1.0964765 −0.1724980 −0.45343138 0.0964012 10.6080759
34
35 # Creat ing the boxplot to c o e f f i c i e n t o f v a r i a t i o n r e s u l t s
36
37 boxplot ( case $cv )
38
39 # Extract ing the number o f a t i p i c data
40
41 l ength ( boxplot . s t a t s ( case $cv ) $ out )
42
43 ## [ 1 ] 37
Take into account:
The decision of discarding a microarray study from our analysis, based on the result of the
coefficient of variation analysis, depends on the data and the criteria of the researcher to
filter the studies (the selection of a threshold value), there is no a Gold Standard to discard
a study, so it is advisable to calculate the coefficient of variation of all samples at the same
time to compare and to determine which one shows more variation.
1 # Calcu l a t ing the c o e f f i c i e n t o f v a r i a t i o n to whole matrix
2
3 complete <− cofVar (norm)
4 head ( complete )
5
6 ## V1 V2 V3 V4 V5 V6
7 ## 1 1.464204 1.2438086 −0.04230227 1.97963883 0.3481069 0.2932179
8 ## 2 2.398396 2.1669239 2.39027541 0.49468142 1.5859583 1.0576155
9 ## 3 2.810234 2.9314263 0.58897160 1.75732353 0.8268811 0.9167232
10 ## 4 −1.575820 −0.8964035 0.91191516 0.03036933 2.0131438 −1.5354413
11 ## 5 −1.578971 0.1527024 2.03979142 −1.17069083 0.2947974 −1.0216447
12 ## 6 1.107769 −2.0028855 1.24699372 0.26688376 −1.3865754 0.5802898
13 ## V7 V8 V9 V10 V11 V12
14 ## 1 0.7278941 1.7375353 0.8376563 1.328621 −0.53894434 1.9664990
15 ## 2 1.0529874 2.8871106 −0.8127294 1.129793 −0.25119536 0.8192673
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16 ## 3 0.7451675 1.4976995 3.2297353 1.097676 3.21144691 1.8541273
17 ## 4 0.5593942 0.8060613 0.2998396 1.007612 1.17822162 0.6218963
18 ## 5 −0.9717792 1.6088032 1.5710688 2.049704 −0.56100728 0.4044794
19 ## 6 0.1939551 1.0678741 2.0577867 1.327679 0.02582541 1.3502015
20 ## V13 V14 V15 V16 V17 V18
21 ## 1 2.5120129 0.9918740 −1.9954403 2.124143 0.2328688 2.2140072
22 ## 2 1.2354088 0.7657696 0.8414560 2.790348 2.1782146 3.0048275
23 ## 3 3.6574363 3.0698618 1.8853221 1.722851 1.4963731 2.0804041
24 ## 4 1.1900262 0.6781718 −1.0224605 1.230290 0.2004208 −0.5118027
25 ## 5 −0.2967613 0.5435435 1.1046068 1.577752 1.4793737 −1.2238293
26 ## 6 1.9792714 0.1793484 0.4416942 −1.440842 0.1509186 −1.0964765
27 ## V19 V20 mean cv
28 ## 1 0.9862991 0.20157129 0.9306635 1.1673845
29 ## 2 1.8350648 0.06333763 1.3816755 0.7739487
30 ## 3 1.6453099 1.08935146 1.9057161 0.4932017
31 ## 4 0.7693975 2.56833130 0.4261581 2.5629317
32 ## 5 −0.7837202 0.75511100 0.2986664 3.9941854
33 ## 6 −0.1724980 −0.45343138 0.2711891 4.1730445
34
35 # Creat ing the boxplot to c o e f f i c i e n t o f v a r i a t i o n r e s u l t s
36




41 # Extract ing the number o f a t i p i c data
42
43 l ength ( boxplot . s t a t s ( complete $cv ) $ out )
44
45 ## [ 1 ] 33
difExprs
When expression data of gene, proteins, or another kind of ID are used to build a co-
expression network, in most cases it is convenient to asses differences in the expression value
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of each of them. A differential expression analysis will allow us to identify the genes/IDs that
are over-expressed or under-expressed with respect the whole data set and thus to establish
the possible molecular components that are associated directly or indirectly with the onset
and/or development of a certain phenotype and use them to create the co-expression network.
There are several methodologies to identify differentially expressed genes/IDs, some methods
are more predictive than others, so depending of the method, it is possible obtain genes/IDs
that clearly differentiate from others in their expression values or it is also possible to ob-
tain genes/IDs whose expression value are slightly different from others, but that given the
criteria of the method used, they are considered as differentialy expressed. In both cases it
is possible to have genes/IDs that are identified as differentialy expressed by error and it
is necessary to consider a measure of this error. One common measure of error is the False
Discover Rate or FDR, this metric describes the probability of one gene/ID being selected
as differentially expressed by error.
This function considers two ways to calculate the differentially expressed genes/IDs. It is
possible to carry out a predictive methodology that obtains the majority of genes or IDs
considered as differentially expressed, in this case the sam method is used. This method
basically uses a difference of means to calculate the genes/IDs that are over-expressed or
under-expressed using a permutation process to test the results and prove that the gene-
s/IDs selected where not randomly selecte. Through these permutations the FDR value is
calculated (Tusher et al., 2001). This function can also use the acde method to calculate and
obtain the genes/IDs that are differentially expressed in a less predictive way. This method
consists, essentially, on the application of the main components to characterize the genes
differentially expressed by calculating the FDR using multiple hypothesis tests according to
Benjamini and Hochberg (1995) (Acosta and López-Kleine, 2015).
1 # Creat ing a matrix with 200 genes and 20 samples
2
3 n <− 200
4 m <− 20
5
6 # The vec to r with treatment samples and c o n t r o l samples
7
8 t <− c ( rep (0 ,10 ) , rep (1 , 10 ) )
9
10 # Calcu l a t ing the exp r e s s i on va lue s normal ized
11
12 mat <− as . matrix ( rexp (n , r a t e = 1) )
13 norm <− t ( apply (mat , 1 , f unc t i on (nm) rnorm (m, mean=nm, sd=1) ) )
14
15 # Running the func t i on us ing the two approaches
16





This function identifies the genes/IDs differentially expressed taking into account the ex-
pected FDR, so independently of the method used (sam or acde), the number of genes/IDs
identified as differentially expressed will be guided by the FDR expected by the user, thus
increasing the predictive power in the final results.
findThreshold
Once you have the final expression matrix, it is used as basis to obtain the co-expression
network. There are two methods widely used to obtain it, both of them are related to the
definition of correlation value between all the genes/IDs creating a square matrix. On one
hand you can calculate the Pearson Correlation Coefficient, this method calculates the co-
rrelation between each genes/IDs expression values, as result, the square matrix will have
values between zero and one, given that for the future construction of the co-expression
network it is necessary to use the absolute value of the results. On the other hand, the Mu-
tual Information approach is based on the entropy of the data and in a simmilar manner a
square matrix is created, but, in this case, it is necessary to perform an additional trans-
formation of the results in order to obtain a square matrix with values between zero and one.
Obtaining a square matrix with a range of values between zero and one is necessary in order
to perform a future transformation of this correlation matrix into an adjacency matrix (see
bellow). Additionally, it is also necessary to work on this range of values because a threshold
value must be defined in order to establish the final relationships between the genes/IDs. In
order to achieve this, a value between zero and one is defined and the values of correlation
below a threshold will indicate the no-existance of a real correlation among them, allowing us
to finally obtain the relationships between the genes/IDs expressed as co-expression network.
This function computes a threshold value using a novel method based on two Biological
Systems approaches. First, each possible threshold value, from 0.01 to 0.99 with an increa-
se of 0.01 is examined. Each of this values is then analyzed using the Pearson Correlation
Coefficient. Thus the Clustering Coefficient is calculated for the created network using the
current threshold value under test, this is performed for each value. Thereafter, a new ar-
tificial Clustering Coefficient is calculated to simulate a random network, created using the
same threshold value. Then, the difference between the two Clustering Coefficient values
is calculated, and the result that meets the criteria of Elo et al. (2007), is used for next
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analysis. Finally, the remaining threshold values are analyzed using the Degree Distribution
under normal distribution, using the Kolmogorov-Smirnov test, expecting that the resulting
p-value rejects the distribution, as a result of the assumption that the biological networks
do not have a normal distribution when the Degree Distribution is analyzed. Finally, the mi-
nimum threshold value that satisfies this two criteria will be selected as the final threshold
value for the construction of the co-expression network (Leal et al., 2014).
1 # Loading data
2
3 p a t h f i l e <− system . f i l e ( ” extdata ” , ” exp r e s s i on example . txt ” , package = ” coexnet ”
)
4 data <− read . t a b l e ( p a t h f i l e , s t r i ng sAsFac to r s = FALSE)
5
6 # Finding thr e sho ld value
7
8 cor pearson <− f indThresho ld ( expData = data , method = ” c o r r e l a t i o n ” )
9 cor pearson
Take into account:
Mutual Information is used, in most cases, when you need to analyze a huge amount of
expression data, for example, when the study was designed to use a lot of samples and you
must process all information simultaneously. In most cases, the threshold value is selected by
the researcher without any biological assumption. Here, we present this novel methodology
to select a threshold value under a network biology assumption.
createNet
The last step in the construction of a co-expression network is the creation of a data struc-
ture that stores the information necessary to create a network graph. Once you had defined
a threshold value, the last step is to transform the expression matrix in a adjacency matrix
using the correlation or the mutual information method to obtain the values of relationship
between the diferent genes or proteins (or another kind of ID).
The process to go from an expression matrix to a network graph consists on two steps. The
first one is the building of a correlation matrix, to do that is necessary to apply one of two
methods to calculate the relationship among the genes/ID (Pearson correlation or mutual
information, see above) (López-Kleine et al., 2013). The second one is the transformation
from a expression matrix to adjacency matrix, for which it is necessary to apply a threshold
value. Every correlation value inside the matrix that is less than the threshold will be repla-
ced by zero, while all remaining values will be replaced by one. Additionally, the diagonal in
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the square matrix will be replaced with zero to avoid loops in the co-expression network.
Finally, based on the adjacency matrix, a list is created, where connected gene/IDs are se-
parated by a space. For example if gene A and gene B, have a value of one in the adjacency
matrix, then in the final edge list they will be shown as:
gene A – gene B
This way every genes/IDs are connected in the final co-expression network.
This function takes the expression matrix and creates the correlation matrix using Pearson
Correlation Coefficient or Mutual Informtion. After that, it creates the adjacency matrix
using the threshold value given by the user and finally creates the network from the adjacency
matrix as an igraph object to be analyzed using the igraph R package or any other tool that
recognizes this type of object.
1 # Loading data
2
3 p a t h f i l e <− system . f i l e ( ” extdata ” , ” exp r e s s i on example . txt ” , package = ” coexnet ”
)
4 data <− read . t a b l e ( p a t h f i l e , s t r i ng sAsFac to r s = FALSE)
5
6 # Bui ld ing the network
7
8 cor pearson <− createNet ( expData = data , th r e sho ld = 0 . 7 , method = ” c o r r e l a t i o n ”
)
9 p lo t ( cor pearson )
10
Take into account:
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In the process of construction of the adjacency matrix, sometimes a gene/ID can not be
related to another one and in the process passing from a matrix to an edge list, this gene/ID
will be deleted. Additionally, the network in the igraph object can be exported as an edge
list using the igraph package to be visualized in another tool such as Cytoscape or Gephi.
ppiNet
In many cases, it is necessary to consider additional information to have a more robust analy-
sis. Protein-protein interaction (PPI) is the most used additional information to support the
relationships detected by the co-expression network. One way to relate the protein-protein
interaction information with the co-expression data is by building a PPI prediction network.
To create this kind of networks, it is useful to start with the list of genes obtained from the
differential expression analysis results (see above). From this list of genes, the network will
be created based on different pieces of evidence like experimental data and the distances of
the genes inside in the genome, among others.
This function, creates a PPI network from a vector of genes IDs or another type of commonly
used identifier to be recognized by the STRING database. STRING contains information
on protein-protein interaction from many species and supports the relationships between
proteins with different types of pieces of evidence like experimental data, co-occurrence of
the proteins among related species, text mining, among others. Inside STRING database,
each relationship between proteins is supported using the information in KEGG database,
a widely used and curated database of information on metabolic pathways. Finally, this
function returns the PPI network as an igraph object to be analyzed in the same way as a
co-expression network.
1 # Creat ing a vec to r with i d e n t i f i e r s
2
3 ID <− c ( ”FN1” , ”HAMP” , ”ILK” , ”MIF” , ”NME1” , ”PROCR” , ”RAC1” , ”RBBP7” ,
4 ”TMEM176A” , ”TUBG1” , ”UBC” , ”VKORC1” )
5
6 # Creat ing the PPI network
7
8 ppi <− ppiNet ( molecularIDs = ID , ev idence = c ( ” neighborhood ” , ” coexpr e s s i on ” , ”
exper iments ” ) )
9
10 # Creat ing a PPI network from e x t e r n a l data
11
12 ppi <− ppiNet ( f i l e = system . f i l e ( ” extdata ” , ” ppi . txt ” , package = ” coexnet ” ) )




It is key that all IDs used are those identifiers used in main bioinformatics databases (such
as UNIPROT, GeneBank, ENA or KEGG), in order to be efficiently mapped by STRING.
Additionally, this database uses its own IDs to recognize the species of interest, in this case, by
default, the function has the ID ”9606”which corresponds to the human species, for additional
information about species IDs, visit the database website (http://string-db.org/).
CCP
The Common Connection Pattern (CCP), is a new methodological proposal to identify mole-
cular components linked together and common in several biological networks. The principal
assumption behind Common Connection Pattern is that the networks to be compared must
have the same molecular information from, i.e., must compare one layer of molecular abs-
traction at the same time, for example, co-expression layer, protein-protein layer, the gene
regulation layer, among others.
In general, the comparison of biological networks is made to determine common elements or
biomarkers among several related phenotypes. In this case, the Common Connection Patterns
aims to identify common molecular elements between these phenotypes that are associated
also with each other in a specific way. For this, the intersection between biological networks
is calculated whose result can have two kinds of elements. On the one hand, the shared
nodes without any connection with other nodes in the intersection network. On the other
hand, nodes connected to one or more nodes in the intersection network. Each connected
component in the intersection will be considered as a Common Connection Pattern.
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This function obtains the Common Connection Patterns making two steps. In the first one,
it generates the intersection of the networks given in the input as graph objects. In the
second one, it identifies the solitary nodes in the intersection network and then they are re-
moved to leave the connected components only. Finally, the function returns all the Common
Connection Patterns in one graph object.
1 # Loading data
2
3 data ( ” net1 ” )
4 data ( ” net2 ” )
5
6 # Obtaining Common Connection Patterns
7
8 ccp <− CCP( net1 , net2 )
9 p lo t ( ccp )
10
Take into account:
Although the idea is to compare biological networks from the same nature and created to
study related phenotypes, the function can have results, when it compares any kind network.
Additionally, is possible not find Common Connection Patterns when two or more networks
are compared, but, is possible to find shared solitary nodes between them.
sharedComponents
Solitary nodes obtained when two or more biological networks are compared also have re-
levant information associated because these nodes are molecular components implicated in
more than two phenotypes. This is especially true if the filter used to include genes was that
of the differential expression. The reason behind obtaining solitary nodes may be that there
is not enough information to relate them with another component in the network or that the
node has a relationship in another layer of the network (protein-protein interaction layer,
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genetic regulation layer, SNP layer, etc).
Thus, obtaining these solitary nodes can enrich the comparisons made between generated
networks from the same type of molecular information and also seeks to find common ele-
ments among related phenotypes such as the Common Connection Patterns (see above).
Additionally, it is possible to find none Common Connection Patterns between networks but
only common elements.
This function obtains the shared components between two or more biological networks in
two steps. During the first one, it gets the intersection from the networks in the input as
igraph objects. During the second one, it extracts the solitary nodes present in the resulting
intersected network . Finally, the result is a vector with the names of each solitary node. On
the other hand, the nodes connected in the intersection network won’t be taken into account
because they are considered as being part of some Common Connection Pattern (see above).
1 # Loading data
2
3 data ( ” net1 ” )
4 data ( ” net2 ” )
5
6 # Obtain shared components
7
8 share <− sharedComponents ( net1 , net2 )
9 share
10
11 ## [ 1 ] ”P” ”X” ”O” ”Y”
Take into account:
The assumption behind the solitary nodes in the intersection network as molecular elements
associated with related phenotypes is that all the networks were created using the same
molecular information (gene co-expression, protein-protein interaction, TF site or any other)
although this function is also able to find shared components between any biological network
types.
B. Obtención de perfiles de expresión
Conteo de microarreglos asociados a perfiles de expresión
Tabla B.1.: Conteo de chips
Enfermedad de Parkinson Enfermedad de Alzheimer Esclerosis múltiple
Chip ID Cantidad Chip ID Cantidad Chip ID Cantidad
GPL16791 1 GPL16791 1 GPL16791 2
GPL14561 1 GPL4372 4 GPL3307 1
GPL19718 1 GPL1211 3 GPL15491 1
GPL7884 1 GPL2700 1 GPL10850 1
GPL15098 1 GPL10904 1 GPL15847 1
GPL13695 1 GPL5188 2 GPL14837 2
GPL5188 2 GPL96 3 GPL6480 3
GPL6480 3 GPL14932 1 GPL96 3
GPL97 1 GPL16221 1 GPL10049 1
GPL96 12 GPL11154 3 GPL16209 5
GPL17047 1 GPL4757 5 GPL15445 1
GPL19310 1 GPL10123 1 GPL11154 3
GPL11154 6 GPL201 1 GPL6534 1
GPL14559 1 GPL10558 3 GPL10558 2
GPL201 1 GPL6244 3 GPL4191 1
GPL10558 5 GPL4 1 GPL6244 4
GPL6244 2 GPL11532 1 GPL10332 2
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Tabla B.1.: Continuación
Enfermedad de Parkinson Enfermedad de Alzheimer Esclerosis múltiple
Chip ID Cantidad Chip ID Cantidad Chip ID Cantidad
GPL9442 2 GPL10999 1 GPL9741 1
GPL6801 2 GPL6883 1 GPL8178 1
GPL9128 1 GPL8490 1 GPL9040 1
GPL6104 1 GPL4133 3 GPL13328 1
GPL13669 3 GPL6947 2 GPL13329 1
GPL6947 3 GPL5175 2 GPL6883 1
GPL1352 1 GPL10702 2 GPL2895 2
GPL5175 6 GPL13534 4 GPL4133 2
GPL8882 1 GPL1930 1 GPL6947 1
GPL13534 2 GPL13669 1 GPL13534 1
GPL13915 1 GPL10983 1 GPL15456 1
GPL13829 4 GPL570 12 GPL17586 3
GPL14560 1 GPL17303 1 GPL17585 2
GPL20732 1 GPL571 8
GPL15106 1 GPL570 14
GPL571 5
GPL570 10
Perfiles de expresión obtenidos a partir del microarreglo
GPL570
Enfermedad de Alzheimer
Tabla B.2.: Información de cada perfil de expresión en enfermedad de Alzheimer.
Accesión T́ıtulo Referencia
GSE16759 mRNA and miRNA expression in parietal
lobe cortex in Alzheimer’s disease
(Nunez-Iglesias et al., 2010)
GSE18309 Transcriptomes in Peripheral Blood Mono-
nuclear Cells of Dementia and Alzheimer
Patients
(Chen et al., 2009) (Unmen-
tioned paper).
130 B Obtención de perfiles de expresión
Tabla B.2.: Continuación
Accesión T́ıtulo Referencia
GSE28146 Microarray analyses of laser-captured hip-
pocampus reveal distinct gray and white
matter signatures associated with incipient
Alzheimer’s disease
(Blalock et al., 2011)
GSE28379 Gene expression profiles of familial Alzhei-
mer’s disease with presenilin 2 mutation
patient-specific induced pluripotent stem
cells
(Yagi et al., 2011)
GSE29652 Microarray analysis of the astrocyte trans-
criptome in the ageing brain: relationship
to Alzheimer’s pathology and ApoE ge-
notype
(Simpson et al., 2011)
GSE4757 Gene expression correlates of neurofibri-
llary tangles in Alzheimer’s disease.
(Simpson et al., 2011)
GSE48350 Synaptic genes are extensively downregu-
lated across multiple brain regions in nor-
mal human aging and Alzheimer’s disease.
(Berchtold et al., 2013)
GSE5281 Alzheimer’s disease is associated with re-
duced expression of energy metabolism ge-
nes in posterior cingulate neurons.
(Liang et al., 2008)
GSE6276 rogae-affy-human-323460 (Rogaev, 2006) (Unmentio-
ned paper)
GSE66333 Neuronal DNA damage response-
associated dysregulation of signalling
pathways and cholesterol metabolism
at the earliest stages of Alzheimer-type
pathology
(Simpson et al., 2016)
GSE53890 REST and stress resistance in ageing and
Alzheimer’s disease.
(Lu et al., 2014)
GSE9770 Non-demented individuals with interme-
diate Alzheimer’s neuropathologies - neu-
ronal expression (6 regions)
(Liang et al., 2010)
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Enfermedad de Parkinson
Tabla B.3.: Información de cada perfil de expresión en enfermedad de Parkinson.
Accesión T́ıtulo Referencia
GSE14711 Parkinson’s disease patient-derived indu-
ced pluripotent stem cells free of viral re-
programming factors
(Soldner et al., 2009)
GSE20141 PGC-1α, a potential therapeutic target for
early intervention in Parkinson’s disease.
(Zheng et al., 2010)
GSE20146 PGC-1α, a potential therapeutic target for
early intervention in Parkinson’s disease.
(Zheng et al., 2010)
GSE20153 PGC-1α, a potential therapeutic target for
early intervention in Parkinson’s disease.
(Zheng et al., 2010)
GSE30792 Parkinson’s disease induced pluripotent
stem cells with triplication of the α-
synuclein locus.
(Devine et al., 2011)
GSE4773 Greene-5P01NS017771-220003 (Greene, 2006) (Unmentio-
ned paper).
GSE49036 Evidence for immune response, axonal dys-
function and reduced endocytosis prece-
ding Lewy body pathology in the substan-
tia nigra in Parkinson’s disease
(Dijkstra et al., 2015)
GSE7621 A genomic pathway approach to a complex
disease: axon guidance and Parkinson di-
sease.
(Lesnick et al., 2007)
GSE9807 Microarray expression analysis of human
dopaminergic neuroblastoma cells after
RNA interference of SNCA–a key player
in the pathogenesis of Parkinson’s disease.
(Häbig et al., 2009)
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Esclerosis múltiple
Tabla B.4.: Información de cada perfil de expresión en esclerosis múltiple.
Accesión T́ıtulo Referencia
GSE13732 Abrogation of T cell quiescence characteri-
zes patients at high risk for multiple scle-
rosis after the initial neurological event.
(Corvol et al., 2008)
GSE14386 IFN-beta1a inhibits the secretion of Th17-
polarizing cytokines in human dendritic
cells via TLR7 up-regulation.
(Zhang et al., 2009)
GSE16461 CD161(high)CD8+T cells bear pathogene-
tic potential in multiple sclerosis.
(Annibali et al., 2011)
GSE21942 Systematic review of genome-wide expres-
sion studies in multiple sclerosis.
(Kemppinen et al., 2011a)
GSE23205 Gender-associated differences of perforin
polymorphisms in the susceptibility to
multiple sclerosis.
(Camiña-Tato et al., 2010)
GSE26484 Elevation of Sema4A implicates Th cell
skewing and the efficacy of IFN-β therapy
in multiple sclerosis.




GSE37750 Multiple sclerosis-linked and interferon-
beta-regulated gene expression in plas-
macytoid dendritic cells.
(Aung et al., 2012)
GSE43591 MicroRNA regulate immune pathways in
T-cells in multiple sclerosis (MS).
(Jern̊as et al., 2013)
GSE52139 Tissue remodeling in periplaque regions of
multiple sclerosis spinal cord lesions.
(Lieury et al., 2014)
GSE53716 The role of endogenous IFN-β in the regu-
lation of Th17 responses in patients with
relapsing-remitting multiple sclerosis.
(Tao et al., 2014)
GSE59085 IL-11 Induces Th17 Cell Responses in
Patients with Early Relapsing-Remitting
Multiple Sclerosis.
(Zhang et al., 2015a)
GSE37783 Natalizumab exerts direct signaling capa-
city and supports a pro-inflammatory phe-
notype in some patients with multiple scle-
rosis.
(Benkert et al., 2012)
GSE68527 Gene expression studies of a human mo-
nocyte cell line identify dissimilarities
between differently manufactured glatira-
moids.
(Kolitz et al., 2015)
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Esquizofrenia
Tabla B.5.: Información de cada perfil de expresión en esquizofrenia.
Accesión T́ıtulo Referencia
GSE27383 Marked Reduction of AKT1 Expres-
sion and Deregulation of AKT1-associated
Pathways in Peripheral Blood Mononu-
clear Cells of Schizophrenia Patients
(van Beveren and Swage-
makers, 2013) (Unmentio-
ned paper)
GSE21935 Transcription and pathway analysis of the
superior temporal cortex and anterior pre-
frontal cortex in schizophrenia.
(Barnes et al., 2011)
GSE21138 Molecular profiles of schizophrenia in the
CNS at different stages of illness.
(Narayan et al., 2008)
GSE17612 Analysis of gene expression in two lar-
ge schizophrenia cohorts identifies multi-
ple changes associated with nerve terminal
function.
(Maycox et al., 2009)
GSE73129 Molecular signatures associated with cog-
nitive deficits in schizophrenia: a study of
biopsied olfactory neural epithelium.
(Horiuchi et al., 2016)
GSE53987 STEP levels are unchanged in pre-frontal
cortex and associative striatum in post-
mortem human brain samples from sub-
jects with schizophrenia, bipolar disorder
and major depressive disorder.
(Lanz et al., 2015)
C. Análisis de expresión diferencial
usando el método ACDE
Enfermedad de Alzheimer
Tabla C.1.: Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores de
FDR esperados en la enfermedad de Alzheimer.
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE18309 - - - - 0.47 1
GSE28146 0.096 5 0.187 13 0.299 160
GSE29652 0.14 9 0.188 10 0.298 115
GSE4757 - - - - 1 21043
GSE48350 0.05 4298 0.2 8776 0.3 10700
GSE5281 0.05 4564 0.2 10424 0.3 12806
GSE66333 0.049 401 0.2 4545 0.3 6956
Enfermedad de Parkinson
Tabla C.2.: Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores de
FDR esperados en la enfermedad de Parkinson.
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE14711 0.112 4 0.19 6 0.299 971
GSE20141 - - - - 0.467 1575
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Tabla C.2.: Continuación
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE20146 0.16 4 0.196 7 0.224 7
GSE20153 - - - - 0.49 1
GSE4773 0.05 25 0.199 879 0.3 1937
GSE49036 0.056 13 0.199 607 0.3 2107
GSE7621 0.0327 11 0.199 67 0.298 241
GSE9807 - - - - 0.37 1
Esclerosis múltiple
Tabla C.3.: Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores de
FDR esperados en la enfermedad de esclerosis múltiple.
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE14386 0.035 4 0.197 50 0.298 82
GSE16461 - - - - 1 21047
GSE21942 0.049 208 0.2 3680 0.299 5591
GSE26484 - - - - 0.379 493
GSE37750 0.08 1 0.197 63 0.299 728
GSE43591 0.09 7 0.199 595 0.299 1875
GSE52139 - - - - 0.344 74
GSE53716 0.16 1 0.16 3 0.26 8
GSE59085 - - - - 0.8 2666
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Esquizofrenia
Tabla C.4.: Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores de
FDR esperados en la enfermedad de esquizofrenia.
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE27383 0.08 1 0.08 1 0.299 483
GSE21935 - - - - 0.747 57
GSE21138 0.057 3 0.199 672 0.299 1088
GSE17612 - - - - 0.288 10
D. Valores umbral calculados en las
redes de co-expresión
Enfermedad de Alzheimer
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Figura D.2.: Valor umbral obtenido para reconstruir la red de co-expresión en la enfermedad
de Parkinson.
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Figura D.4.: Valor umbral obtenido para reconstruir la red de co-expresión en esquizofrenia.
E. Detalles de los patrones de
conectividad común identificados en
la capa de abstracción molecular
correspondiente a co-expresión
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson
Vértices
Tabla E.1.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Alzheimer y la enfermedad de Parkinson en co-expresión.
#CCP Elementos





Tabla E.2.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre







Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple
Vértices
Tabla E.3.: Vértices pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la
enfermedad de Alzheimer y esclerosis múltiple en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 ACTG2, CYP4B1, SLC9A1
Aristas
Tabla E.4.: Aristas pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la
enfermedad de Alzheimer y esclerosis múltiple en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 ACTG2–CYP4B1, ACTG2–SLC9A1
Enfermedad de Alzheimer vs esquizofrenia
Vértices
Tabla E.5.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 ACTG2, CHST4, LOC338588, TMEM30B, LOC339978, GRM6
CCP2 WDR49, C1QTNF7, LOC100507274, STOML3, CCDC150, HOXA5,
FABP1, FIGLA
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E Detalles de los patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a co-expresión
Aristas
Tabla E.6.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 ACTG2–CHST4, ACTG2–LOC338588, CHST4–LOC338588, ACTG2–
TMEM30B, LOC338588–LOC339978, LOC339978–GRM6
CCP2 WDR49–C1QTNF7, WDR49–LOC100507274, WDR49–STOML3,
CCDC150–HOXA5, HOXA5–FABP1, LOC100507274–FABP1, FABP1–
FIGLA, LOC100507274–HOXA5, C1QTNF7–LOC100507274
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple
Vértices
Tabla E.7.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Parkinson y esclerosis múltiple en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 PKP1, C21orf122, SLC9A1, FLJ39582, CGA, TAB1, ZNF541, HYDIN2
CCP2 SLC34A3, LOC100288447, GFRA3, EDA2R, LOC652346-PML
CCP3 GEMIN4, LCK
Aristas
Tabla E.8.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Parkinson y esclerosis múltiple en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 PKP1–C21orf122, PKP1–SLC9A1, PKP1–FLJ39582, PKP1–CGA,
FLJ39582–TAB1, FLJ39582–ZNF541, FLJ39582–HYDIN2




Enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
Vértices
Tabla E.9.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 CCDC12, CTBP2, ZC3H7AEXT2, C10orf119, ACN9,
POLR2GHAUS1, RNF7, SNW1, NCK1, RPS17,
N4BP2, RPS6, MICB, PCID2, GOLPH3PRIM1,
RPN1, ARFGAP3, SMCR8
CCP2 ABCA4, DYRK3, NLRP11, ZNF843, LOC100129058,
PRPS1L1, PKP1, TSPAN9, LOC100129845, PLXNA1,
LOC100288447, C21orf122, CCDC30, LOC100133985,
C10orf25, CGA, OR4D2, LOC100507670, LOC338588,
LYNX1, SLC25A34
CCP3 REEP1, GNG3, SYT13, NRXN1
CCP4 UQCC, CYB5D1, CAPN5








E Detalles de los patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a co-expresión
Aristas
Tabla E.10.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 CCDC12–CTBP2, CTBP2–ZC3H7A, ZC3H7A–
EXT2, ZC3H7A–C10orf119, EXT2–POLR2G,
ACN9–POLR2G, POLR2G–HAUS1, POLR2G–
RNF7, HAUS1–RNF7, POLR2G–SNW1, HAUS1–
SNW1, RNF7–SNW1, HAUS1–NCK1, SNW1–NCK1,
POLR2G–RPS17, HAUS1–RPS17, NCK1–RPS17,
HAUS1–N4BP2, SNW1–N4BP2, HAUS1–RPS6,
SNW1–RPS6, NCK1–RPS6, RPS17–RPS6, HAUS1–
MICB, SNW1–MICB, NCK1–MICB, N4BP2–MICB,
POLR2G–PCID2, SNW1–PCID2, NCK1–PCID2,
N4BP2–PCID2, POLR2G–GOLPH3, RPS17–
GOLPH3, PCID2–GOLPH3, PCID2–PRIM1, SNW1–


























E Detalles de los patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a co-expresión
Esclerosis múltiple vs esquizofrenia
Vértices
Tabla E.11.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados en-
tre esclerosis múltiple y esquizofrenia en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 A1CF, GDEP, NCRNA00269, CGA, CHRM2, CPB1,
CXorf41, GPR64, LOC283403, LOC338588, PDG-
FRAPKP1, LOC349408, C10orf93, ESRG, LOC283089,
LOC642345, EPB41L5, SOX13, GRM6, LOC100129845,
CTDSPL, LOC100288447, FSD2, ACTG2, ZNF324B,
OR2J2, FABP1, LOC645591, SCGB1A1, HTR6, MYL1,
TTC23, PTPRB, C21orf122, LOC220980, STRA6,
IL9R, GTSE1, LOC339862, UBE2CBP, LOC100507516-
PRNP, MUC16
CCP2 CCNA1, DLX1, SYT13, HECW1, KCNB2
CCP3 DACH2, TAC1
Aristas
Tabla E.12.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
esclerosis múltiple y esquizofrenia en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 A1CF–GDEP, GDEP–CGA, GDEP–CXorf41, GDEP–LOC338588,
GDEP–LOC349408, GDEP–LOC283089, GDEP–SOX13,
NCRNA00269–CTDSPL, NCRNA00269–FSD2, PKP1–ACTG2,
CGA–CPB1, CGA–LOC338588, CGA–ZNF324B, CGA–FABP1,
CGA–LOC642345, CHRM2–LOC283403, CHRM2–PKP1, CPB1–





CCP1 LOC283403–HTR6, LOC283403–GRM6, PDGFRA–C10orf93,
PDGFRA–SOX13, PKP1–C21orf122, PKP1–TTC23, LOC349408–
ZNF324B, ZNF324B–GTSE1, LOC339862–LOC100507516-PRNP,
ESRG–OR2J2, OR2J2–LOC645591, LOC642345–OR2J2, ESRG–
LOC645591, LOC645591–MUC16, A1CF–NCRNA00269, GDEP–
CHRM2, GDEP–GPR64, GDEP–PDGFRA, GDEP–C10orf93,
GDEP–LOC642345, GDEP–GRM6, NCRNA00269–LOC100288447,
LOC283089–CTDSPL, LOC349408–ACTG2, CGA–CXorf41, CGA–
PKP1, CGA–OR2J2, CGA–LOC645591, CHRM2–CPB1, CHRM2–
LOC338588, CHRM2–SCGB1A1, CPB1–GPR64, CPB1–PKP1,
CXorf41–OR2J2, CXorf41–SCGB1A1, GPR64–ESRG, LOC283403–
LOC338588, LOC283403–MYL1, LOC338588–PKP1, PDGFRA–
PTPRB, PKP1–LOC349408, PKP1–LOC220980, ZNF324B–IL9R,
LOC349408–ESRG, OR2J2–LOC339862, LOC645591–LOC339862,
OR2J2–FABP1, OR2J2–SCGB1A1, ESRG–UBE2CBP, FABP1–
LOC645591, LOC642345–EPB41L5, GDEP–NCRNA00269, GDEP–
CPB1, GDEP–LOC283403, GDEP–PKP1, GDEP–ESRG, GDEP–
EPB41L5, LOC283403–LOC100129845, NCRNA00269–LOC283089,
CPB1–ACTG2, ACTG2–ZNF324B, CGA–GPR64, CGA–LOC349408,
CGA–ESRG, CGA–SCGB1A1, CHRM2–CXorf41, CHRM2–PDGFRA,
CHRM2–LOC642345, CPB1–LOC283403, CXorf41–GPR64, CXorf41–
C10orf93, CXorf41–LOC642345, GPR64–SCGB1A1, LOC283403–PKP1,
LOC283403–TTC23, PDGFRA–PKP1, PDGFRA–TTC23, PKP1–
ZNF324B, PKP1–STRA6, IL9R–GTSE1, LOC349408–LOC645591,
LOC339862–UBE2CBP, OR2J2–UBE2CBP, OR2J2–LOC100507516-
PRNP, OR2J2–MUC16, C10orf93–SCGB1A1, LOC645591–SCGB1A1




E Detalles de los patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a co-expresión
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple vs
esquizofrenia
Vértices
Tabla E.13.: Vértices pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la
enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 PKP1, C21orf122, CGA
Aristas
Tabla E.14.: Aristas pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la
enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia en co-expresión.
#CCP Elementos
CCP1 PKP1–C21orf122, PKP1–CGA
F. Detalles de los patrones de
conectividad común identificados en
la capa de abstracción molecular
correspondiente a interacción
protéına-protéına
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson
Vértices
Tabla F.1.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados en-
tre la enfermedad de Alzheimer y la enfermedad de Parkinson en interacción
protéına-protéına
#CCP Elementos







F Detalles de los patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına
Aristas
Tabla F.2.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados en-
tre la enfermedad de Alzheimer y la enfermedad de Parkinson en interacción
protéına-protéına
#CCP Elementos






Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple
Vértices
Tabla F.3.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados en-






Tabla F.4.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados en-






Enfermedad de Alzheimer vs esquizofrenia
Vértices
Tabla F.5.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia en interacción protéına-protéına
#CCP Elementos




Tabla F.6.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Alzheimer y esquizofrenia en interacción protéına-protéına
#CCP Elementos
CCP1 PHF5A–RNF2, PHF5A–EIF2C1, RNF2–HNRNPR, RNF2–IGHM,




F Detalles de los patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple
Vértices
Tabla F.7.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados en-
tre la enfermedad de Parkinson y esclerosis múltiple en interacción protéına-
protéına
#CCP Elementos
CCP1 ASB11, BMI1, CDKN2B, CSN2, CSNK2A1, CSNK2A2, EIF5B,
FRMD5, GEMIN4, IFNAR1, LCK, NOLC1, PAK2, PIAS1, PKP1, PML,
PRPF38A, PSMA2, PSMB6, PTPN12, RPL14, RPN1, RPS17, RPS6,
SLC25A11, SMAD4, TGFBR2, TNS3, TSPY1, UBB, WBP11
CCP2 STK3, SULT2A1, MST1
CCP3 NFE2L2, CASP1, CARD16
CCP4 KRTAP9, KRTAP4, MAPKBP1









Tabla F.8.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados en-
tre la enfermedad de Parkinson y esclerosis múltiple en interacción protéına-
protéına
#CCP Elementos
CCP1 CSNK2A1–BMI1, CSNK2A1–CSN2, CSNK2A1–PML, CSNK2A1–
EIF5B, CSNK2A1–NOLC1, CSNK2A1–CSNK2A2, CSNK2A1–PIAS1,





CCP1 BMI1–RPN1, BMI1–WBP11, BMI1–GEMIN4, BMI1–SLC25A11,
BMI1–PKP1, PAK2–RPS6, PAK2–LCK, PSMA2–PAK2, RPN1–
ASB11, LCK–IFNAR1, LCK–PTPN12, PTPN12–TNS3, NOLC1–RPS6,
RPS6–RPS17, RPS6–RPL14, PML–TGFBR2, PML–PIAS1, SMAD4–
TGFBR2, PIAS1–SMAD4, SMAD4–CDKN2B, NOLC1–CSNK2A2,













Enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
Vértices
Tabla F.9.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia en interacción protéına-protéına
#CCP Elementos
CCP1 AS, ASB11, CCT2, EIF2C1, FOXN3, HNRNPA1, HNRNPC, ICMT,
IFIT1, KRAS, MAPKAP1, MEX3B, MRPS22, PDHX, PHF5A, PKP1,
PML, PRMT3, PRPF8, RHOA, RPN1, RPS17, RPS6, SEC23A,
SLC25A3, SNRNP40, SNW1, TARDBP, TGFBR2, TOPORS, TUBB2C,
UBB, UCHL3
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F Detalles de los patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına
Tabla F.9.: Continuación
#CCP Elementos
CCP2 C6ORF182, HAUS1, MYL12B, C1ORF190
CCP3 NCK1, FAM110A, PYGM











Tabla F.10.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
la enfermedad de Parkinson y esquizofrenia en interacción protéına-protéına
#CCP Elementos
CCP1 UBB–RHOA, UBB–UCHL3, SNW1–HNRNPA1, SNW1–HNRNPC,
SNW1–TARDBP, SNW1–FOXN3, SNW1–SNRNP40, SNW1–CCT2,
SNW1–TUBB2C, SNW1–PRPF8, HNRNPA1–EIF2C1, HNRNPA1–
HNRNPC, HNRNPA1–TARDBP, HNRNPA1–RPS6, HNRNPA1–
PRPF8, HNRNPA1–PHF5A, HNRNPA1–TOPORS, HNRNPA1–
PRMT3, HNRNPC–EIF2C1, EIF2C1–RPN1, EIF2C1–SLC25A3,
EIF2C1–RPS6, EIF2C1–PHF5A, EIF2C1–MRPS22, EIF2C1–MEX3B,
HNRNPC–KRAS, HNRNPC–TARDBP, HNRNPC–IFIT1, TARDBP–
RPS6, TARDBP–PKP1, TARDBP–RPS17, TARDBP–MRPS22,
SNRNP40–PML, SNRNP40–PRPF8, RPN1–ASB11, RHOA–ICMT,
SLC25A3–PDHX, RPS6–RPS17, RPS6–MAPKAP1, RHOA–AS,
















Esclerosis múltiple vs esquizofrenia
Vértices
Tabla F.11.: Vértices pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados en-
tre esclerosis múltiple y esquizofrenia en interacción protéına-protéına
#CCP Elementos
CCP1 ASAP1, ASB11, CCNT1, COPS3, FBXW2, GNGT1, HHEX, IKBKG,
PDGFRA, PML, RBX1, RPN1, TGFBR2, TUBB2C, UBB
CCP2 ACTA1, FCGR2A, LGALS3, MYL1, RAB7A, USP6NL










F Detalles de los patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına
Aristas
Tabla F.12.: Aristas pertenecientes a cada patrón de conectividad común identificados entre
esclerosis múltiple y esquizofrenia en interacción protéına-protéına
#CCP Elementos
CCP1 ASAP1–IKBKG, FBXW2–RBX1, CCNT1–TUBB2C, RBX1–PML,
CCNT1–PML, IKBKG–COPS3, RBX1–COPS3, IKBKG–UBB,
IKBKG–GNGT1, IKBKG–RPN1, RPN1–ASB11, PML–TGFBR2,
PML–HHEX, TGFBR2–PDGFRA
CCP2 ACTA1–LGALS3, ACTA1–USP6NL, ACTA1–MYL1, LGALS3–
RAB7A, LGALS3–FCGR2A









Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs
esclerosis múltiple
Vértices
Tabla F.13.: Vértices pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la






Tabla F.14.: Arista perteneciente al patrón de conectividad común identificado entre la en-




Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs
esquizofrenia
Vértices
Tabla F.15.: Vértices pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la
enfermedad de Alzheimer, enfermedad de Parkinson y esquizofrenia en inter-
acción protéına-protéına
#CCP Elementos
CCP1 PHF5A, EIF2C1, MRPS22
Aristas
Tabla F.16.: Aristas pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la





F Detalles de los patrones de conectividad común identificados en la capa de abstracción
molecular correspondiente a interacción protéına-protéına
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple vs
esquizofrenia
Vértices
Tabla F.17.: Vértices pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la








Tabla F.18.: Aristas pertenecientes al patrón de conectividad común identificado entre la







G. Detalle de los elementos compartidos
en ambas capas de abstracción
molecular
Co-expresión
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson
FAM46B, LOC338588, SLC9A1, TMEM30B, SEC16B, LOC728175, LOC642345, C1QTNF7,
PGR, SCGB1A1, PLAU, UQCC, ARL5C, MC2R, LOC100270804, LOC100505764, KCNT1,
POLA2, RAD54L2
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple
LOC338588, GRM6, FABP1, LOC642345, DEFB119, NRK, SCGB1A1, PKP1, SCTR, KIR2DL4-
KIR2DL5A-LOC100287534, KRTAP9-4, NXF5, CD163L1, SLC17A8, ITGA10
Enfermedad de Alzheimer vs esquizofrenia
DKFZp434J0226, LOC400958, TNFRSF19, KRTAP4-8, FCER1A, LOC642345, N4BP2, NCRNA00213,
DOCK2, SCGB1A1, MTHFSD, PKP1, UQCC, C1orf101, LOC145757, OR1D4-OR1D5,
SAMD3, MLN, TRIM43-TRIM43B, PHKA1, MTMR14
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple
OPN5, RPL14, CPSF3L, LONRF3, LOC100129845, ODF3B, PPP1R15B, SMPX, MAST2,
STRA6, NMT2, TMEM191A, YPEL3, COG2, GSTA1, RNF220, C7orf52, TSPY1, DENND2C,
VGLL1, BEAN1, HECW1, SYT13, LOC286058, C1orf183, KRTAP11-1, VENTXP1, CCDC64,
CCNA1, LOC283761, SPATA4, COL12A1, CPXCR1, DDO, OR4D2, TC2N, ITGA10, LOC338588,
LOC642345, NRXN1, SCGB1A1, LOC100240728, LOC100130522, SULT2A1, OR5L2, ROPN1L
162 G Detalle de los elementos compartidos en ambas capas de abstracción molecular
Enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
CCT2, SNRNP40, TOPORS, RHOXF2-RHOXF2B, OCEL1, IPO4, SLC25A3, TFDP1, UCHL3,
PRMT3, PLEKHO2, FAM192A, ATP6V0B, CCDC115, KBTBD6, MYL12B, GSTCD, PRPF8,
CCR1, AGA, CHRND, ELP4, BACE1, APH1B, MGC2752, WDR7, STRA6, C1orf190,
C1RL, PCBD1, SLC25A11, TFEB, COG2, MTRR, KIAA1958, C11orf48, ARMCX6, CHMP1A,
SH2D5, MASP1, MIPOL1, EIF2C1, ESRP2, HECW1, BEX1, TECPR2, BLCAP, HNRPLL,
LOC100130700, KRTAP4-5, DVL3, CLCN2, NFATC4, C1QTNF7, MYOT, TMEM30B,
UNC93B1, ZCCHC4, GBA3, LOC283045, CCNA1, SERPINB5, LOC283761, CHST15, SLC12A2,
TSPAN8, LPAL2, DLK2, TC2N, FAM169A, FCRL2, LOC642345, LOC286068, SCGB1A1,
IL25, KIAA1549, LOC100128079, SSTR4, SVEP1, TBX21, WNT9A
Esclerosis múltiple vs esquizofrenia
FGFBP1, RAB3D, C5orf23, IKBKG, C3orf36, HCP5P10, ZNF844, TC2N, TSHZ1, AGAP3,
C20orf29, CPSF3L, CRYGS, OR4D2, IL15, BCKDHA, LOC283761, RNF152, C6orf168,
C6orf182, C18orf20, FLJ37035, C7orf52, CAMKK2, CCRN4L, CNO, CLEC4E, COG2, NOM1,
TAB1, PLEC, SLC30A8, EFNB1, NRXN1, LOC348751, MTCP1-MTCP1NB, LOC780529,
TIMP1, SOX15
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple
LOC338588, SLC9A1, LOC642345, SCGB1A1, PKP1, ITGA10
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
LOC338588, TMEM30B, LOC642345, N4BP2, C1QTNF7, SCGB1A1, PKP1, UQCC
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple vs esquizofrenia
ACTG2, LOC338588, GRM6, FABP1, LOC642345, SCGB1A1, PKP1
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple vs esquizofrenia
TAB1, CPSF3L, LOC100288447, LOC100129845, STRA6, COG2, C7orf52, HECW1, SYT13,
CCNA1, LOC283761, OR4D2, TC2N, LOC338588, LOC642345, NRXN1, SCGB1A1
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple vs esquizofrenia
PKP1, LOC338588, LOC642345, SCGB1A1
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Interacción protéına-protéına
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson
MGA, KIAA1244, IGHM, CTBP2, CD82, SMARCAD1, UIMC1, TH1L, KRT3, KIAA1958,
PGR, DCTPP1, MST1
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple
TARS, RPS17, E2F4, DDX19A, DDX19B, NRXN1, ASPSCR1, NSFL1C, MST1
Enfermedad de Alzheimer vs esquizofrenia
BACE1, CTBP2, MSH2, RAP1GAP, NRXN1, CIAPIN1, SNX5
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple
HOXA7, SNRPD3, PLAU, TJP1, C6ORF182, EIF2S3, IKBIP, KLHL24, TOX4, FOXP1,
STX2, MAST2, TUBB2C, TAB1, HECW1, PPP2R5C, COL4A1, POLR2G, ITPR1, FCGR2A,
KRT3, NQO1, GTF2I, EIF4ENIF1, ABCB7, KCTD17, ZNF16, MKL2, PKD1, MEX3B,
C1ORF190, MRPS28, LIG4, RUFY1, C7ORF25, LIN52, RNF220, UNC93B1, ADAM22,
PIP5K1A, IGLα, NDUFA12
Enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
PCBD1, USP12, ARRDC1, TFDP1, CXCL16, OSBPL11, TMX3, FAM192A, TAB1, HECW1,
CCNA1, RNF7, POLR2G, IGHM, FCGR2A, ASB9, SLC25A11, SOD2, IPO4, XAF1, CHMP1A,
MRPS28, BACE1, PCID2, C10ORF119, UNC93B1, KRTAP4, GNG3, ACY3, RPS6KA5,
ZNF232, CGA, SVEP1, SLC12A2, CLCN2, TCP11L1, TSFM, GCLM
Esclerosis múltiple vs esquizofrenia
CDK18, PTPRB, CCNA1, KLHL24, YY1, MRPS28, HECW1, PKP1, TAB1, PLEC, IL3RA,
SMN2, MEX3B, PRNP, MLNR, MYO1E, CDC7, CGA, WARS, EPB41L5, C1ORF190,
C6ORF182, PDE4DIP, POLR2G, SMG1, CDK5RAP2, NUP88
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple
RPS17, NRXN1, KRT3, MST1
164 G Detalle de los elementos compartidos en ambas capas de abstracción molecular
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
IGHM, RPS17, NCK1, BACE1, CTBP2, KRTAP4, NRXN1
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple vs esquizofrenia
RPS17, KRTAP4, NRXN1
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple vs esquizofrenia
UBB, C6ORF182, KLHL24, TUBB2C, TAB1, HECW1, CCNA1, POLR2G, FCGR2A, APPBP2,
SLC25A11, PKP1, MEX3B, C1ORF190, MRPS28, UNC93B1, KRTAP4, CGA
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple vs esquizofrenia
NRXN1, RPS17, KRTAP4
H. Análisis de expresión diferencial
usando el método SAM
Enfermedad de Alzheimer
Tabla H.1.: Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores de
FDR esperados en la enfermedad de Alzheimer.
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE18309 - - - - 1 27
GSE28146 - - 0.29 4 - -
GSE29652 - - - - 0.89 20
GSE4757 - - - - 1 1
GSE48350 0.18 15249 - - 0.32 19287
GSE5281 0.07 11886 0.22 16675 - -
GSE66333 - - - - 0.39 19438
Enfermedad de Parkinson
Tabla H.2.: Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores de
FDR esperados en la enfermedad de Parkinson.
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE14711 0.09 21 0.25 96 0.35 477
166 H Análisis de expresión diferencial usando el método SAM
Tabla H.2.: Continuación
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE20141 0.14 57 0.24 6430 0.43 9636
GSE20146 0.06 1 - - - -
GSE20153 0.96 1 - - - -
GSE4773 0.14 1304 - - - -
GSE49036 0.06 1 0.25 2290 0.39 4719
GSE7621 0.06 46 0.25 947 0.40 3266
GSE9807 0.12 2 0.23 50 0.35 99
Esclerosis múltiple
Tabla H.3.: Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores de
FDR esperados en esclerosis múltiple.
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE14386 - - 0.24 11 0.41 32
GSE16461 0 0 GSE16461 - - - -
GSE21942 0.07 5383 - - - -
GSE26484 0.06 30 0.27 3234 - -
GSE37750 0.072 4 0.24 348 0.46 5820
GSE43591 0.05 706 - - 0.34 3833
GSE52139 0.13 20 0.28 1077 0.39 2717
GSE53716 0.07 16 0.21 25 0.41 34
GSE59085 0.09 4 - - 0.33 5364
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Esquizofrenia
Tabla H.4.: Resultados del análisis de expresión diferencial de genes para los tres valores de
FDR esperados en esquizofrenia.
FDR = 0.05 FDR = 0.2 FDR = 0.3
Accesión FDR #genes FDR #genes FDR #genes
GSE27383 0.08 1238 0.29 3696 0.38 5017
GSE21935 0.09 2 - - - -
GSE21138 0.18 1070 0.26 2611 0.33 3704
GSE17612 0.41 3 - - - -
I. Elementos pertenecientes a los CCPs
vinculados con una de las
enfermedades asociadas por una
referencia en la literatura en
co-expresión
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson
Tabla I.1.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Alzheimer y enfermedad
de Parkinson en co-expresión.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 ARHGEF38 (Gonzalez-Mantilla et al., 2016)
PKP1 (Stahl et al., 1999)
CCP2 HNF4G (Rosenthal et al., 2014)
CCP3 E2F7 (Swiss and Casaccia, 2010); (Stanelle and Pützer, 2006)
CCP4 SLC46A1 (Rhodes and Ritz, 2008)
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple
Tabla I.2.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Alzheimer y esclerosis
múltiple en co-expresión.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 CYP4B1 (Cacabelos and Torrellas, 2015)
169
Enfermedad de Alzheimer vs esquizofrenia
Tabla I.3.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Alzheimer y esquizofre-
nia en co-expresión.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 ACTG2 (Narayanan et al., 2015)
LOC338588 (Grozeva et al., 2010)
TMEM30B (Rushworth and Hooper, 2011)
GRM6 (Maj et al., 2016)
CCP2 C1QTNF7 (López González et al., 2016)
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple
Tabla I.4.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Parkinson y esclerosis
múltiple en co-expresión.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 CGA (van Luijn et al., 2015)
TAB1 (Feng et al., 2014)
CCP3 LCK (Ramanathan et al., 2001)
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I Elementos pertenecientes a los CCPs vinculados con una de las enfermedades asociadas
por una referencia en la literatura en co-expresión
Enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
Tabla I.5.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Parkinson y esquizofre-
nia en co-expresión.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 CTBP2 Stankiewicz et al. (2013)
EXT2 (Gomez-Bernal, 2008)
RNF7 (Rubio et al., 2013)
NCK1 (Diao et al., 2012); (Jia and Zhao, 2011)
RPS17 (Garcia-Esparcia et al., 2015)
N4BP2 (Woolston et al., 2017)
RPS6 (Santini et al., 2010)
MICB (Shirts et al., 2007)
GOLPH3 (Buschman et al., 2015); (Ritter et al., 2012)
ARFGAP3 (Yeger-Lotem et al., 2009)
CCP2 ABCA4 (Tzekov et al., 2011)
NLRP11 (Guipponi et al., 2014)
ZNF843 (Miñones-Moyano et al., 2013)
PLXNA1 (Chandrasekaran and Bonchev, 2013); (Gilabert-Juan et al., 2015)
CGA (Iwazaki et al., 2004)
LOC338588 (Grozeva et al., 2010)
LYNX1 (Miwa et al., 2006)
CCP3 GNG3 (Hill et al., 2014)
SYT13 (Yu et al., 2016a)
NRXN1 (Lowther et al., 2016)
CCP4 UQCC (Fu and Fu, 2015)
CCP5 TSPAN18 (Wu et al., 2016)
CCP6 TAB1 (Feng et al., 2014)
CCP7 WNT7B (Levchenko et al., 2015)
CCP10 PDHX (Ahmed et al., 2009)
CCP11 PCDHG (El Hajj et al., 2017)
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Esclerosis múltiple vs esquizofrenia
Tabla I.6.: Detalle de los elementos vinculados entre esclerosis múltiple y esquizofrenia en
co-expresión.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 CHRM2 (Negoro et al., 2013); (Miyauchi et al., 2016)
ACTG2 (Narayanan et al., 2015)
LOC338588 (Grozeva et al., 2010)
IL9R (Hawi et al., 1999)
PNRP (Chubukova et al., 2009)
PDGFRA (Wilson et al., 2006); (Mauney et al., 2015)
HTR6 (Kishi et al., 2012)
MUC16 (Darby et al., 2016)
CGA (van Luijn et al., 2015); (Iwazaki et al., 2004)
GPR64 (Darby et al., 2016)
GRM6 (Maj et al., 2016)
CCP2 CCNA1 (Mycko et al., 2003)
DLX1 (Kähler et al., 2008)
SYT13 (Yu et al., 2016a)
HECW1 (Viana et al., 2016)
KCNB2 (Stepanov et al., 2015)
CCP3 TAC1 (Cunningham et al., 2005)
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple vs
esquizofrenia
Tabla I.7.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Parkinson, esclerosis
múltiple y esquizofrenia en co-expresión.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 CGA (van Luijn et al., 2015); (Iwazaki et al., 2004)
J. Aristas plenamente identificadas en la
capa de abstracción molecular
correspondiente a interacción
protéına-protéına.
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson
Tabla J.1.: Detalle de las aristas plenamente identificadas entre enfermedad de Alzheimer y
enfermedad de Parkinson en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencia
CCP1 RPL21–RPS17 (Li et al., 2015a)
CCP3 ATP1B4–BACE1 (Wickham et al., 2005)
CCP6 MLLT4–NRXN1 (Hock et al., 1998)
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple
Tabla J.2.: Detalle de las aristas plenamente identificadas entre enfermedad de Alzheimer y
esclerosis múltiple en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencia
CCP1 HP1BP3–KRT3 (Havugimana et al., 2012)
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Enfermedad de Alzheimer vs esquizofrenia
Tabla J.3.: Detalle de las aristas plenamente identificadas entre enfermedad de Alzheimer y
esquizofrenia en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencia
CCP1 PHF5A–RNF2 (Cao et al., 2014)
RNF2–HNRNPR (Cao et al., 2014)
RNF2–RUVBL1 (Dou et al., 2005)
RNF2–TBL1XR1 (Cao et al., 2014)
HNRNPR–COL17A1 (Sampath et al., 2004)
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple
Tabla J.4.: Detalle de las aristas plenamente identificadas entre enfermedad de Parkinson y
esclerosis múltiple en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencia
CCP1 CSNK2A1–BMI1 (Vandamme et al., 2011)
CSNK2A1–CSN2 (Golsteyn et al., 1995)
CSNK2A1–PML (Stehmeier and Muller, 2009)
CSNK2A1–NOLC1 (Werner et al., 2015)
CSNK2A1–CSNK2A2 (Li et al., 2015a)
CSNK2A1–PIAS1 (Stehmeier and Muller, 2009)
CSNK2A1–PRPF38A (Zhang et al., 2011b)
CSNK2A1–TSPY1 (Krick et al., 2006)
UBB–SMAD4 (Barrios-Rodiles et al., 2005)
UBB–PSMA2 (Bousquet-Dubouch et al., 2009)
BMI1–RPN1 (Cao et al., 2014)
BMI1–WBP11 (Cao et al., 2014)
PAK2–RPS6 (Brandon and Masaracchia, 1991)
PAK2–LCK (Kärkkäinen et al., 2006)
RPN1–ASB11 (Andresen et al., 2013)
LCK–IFNAR1 (Petricoin et al., 1997)
LCK–PTPN12 (Barr et al., 2009)
PTPN12–TNS3 (Kristensen et al., 2012)
NOLC1–RPS6 (Havugimana et al., 2012)
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RPS6–RPS17 (Havugimana et al., 2012)
RPS6–RPL14 (Li et al., 2015a)
PML–TGFBR2 (Lin et al., 2004)
PML–PIAS1 (Rabellino et al., 2012)
SMAD4–TGFBR2 (Zhang et al., 1996)
PIAS1–SMAD4 (Liang et al., 2004)
SMAD4–CDKN2B (Trinh et al., 2011)
NOLC1–CSNK2A2 (So et al., 2015)
PIAS1–GEMIN4 (Di et al., 2003)
RPS17–RPL14 (Havugimana et al., 2012)
PSMA2–PSMB6 (Li et al., 2015a)
PSMA2–ASB11 (Andresen et al., 2014)
CCP2 STK3–MST1 (Hauri et al., 2013)
CCP3 NFE2L2–CASP1 (Ohtsubo et al., 1999)
CASP1–CARD16 (Lee et al., 2001)
CCP7 SYT13–NRXN1 (Fukuda and Mikoshiba, 2001)
CCP8 CCNA1–PROCA1 (Diederichs et al., 2004)
CCP9 APPBP2–LONRF3 (Rolland et al., 2014)
CCP10 MAGI1–TSHR (Hirakawa et al., 2003)
CCP11 FSHB–CGA (Ben-Menahem et al., 1999)
Enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
Tabla J.5.: Detalle de las aristas plenamente identificadas entre enfermedad de Parkinson y
esquizofrenia en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencia
CCP1 UBB–RHOA (Wiesner et al., 2007)
UBB–UCHL3 (Misaghi et al., 2005)
SNW1–HNRNPA1 (Li et al., 2015a)
SNW1–HNRNPC (Li et al., 2015a)
SNW1–FOXN3 (Scott and Plon, 2005)
SNW1–SNRNP40 (Singh et al., 2012)
SNW1–TUBB2C (Li et al., 2015a)




HNRNPA1–EIF2C1 (Behrends et al., 2010)
HNRNPA1–HNRNPC (Yu et al., 2016b)
HNRNPA1–TARDBP (Jeronimo et al., 2007)
HNRNPA1–RPS6 (Havugimana et al., 2012)
HNRNPA1–PRPF8 (Close et al., 2012)
HNRNPA1–PHF5A (Havugimana et al., 2012)
HNRNPA1–TOPORS (Pungaliya et al., 2007)
HNRNPA1–PRMT3 (Chan et al., 2009)
HNRNPC–EIF2C1 (Höck et al., 2007)
EIF2C1–SLC25A3 (Höck et al., 2007)
EIF2C1–RPS6 (Höck et al., 2007)
EIF2C1–MEX3B (Courchet et al., 2008)
HNRNPC–KRAS (Rual et al., 2005)
HNRNPC–TARDBP (Freibaum et al., 2010)
HNRNPC–IFIT1 (Pichlmair et al., 2011)
TARDBP–RPS6 (Freibaum et al., 2010)
TARDBP–MRPS22 (Freibaum et al., 2010)
SNRNP40–PML (McNamara et al., 2008)
SNRNP40–PRPF8 (Huttlin et al., 2015)
RPN1–ASB11 (Andresen et al., 2014)
RHOA–ICMT (Dai et al., 1998)
SLC25A3–PDHX (Li et al., 2015a)
RPS6–RPS17 (Havugimana et al., 2012)
RPS6–MAPKAP1 (Oh et al., 2010)
PML–TGFBR2 (Lin et al., 2004)
TOPORS–PML (Renner et al., 2010)
PRMT3–SEC23A (Kristensen et al., 2012)
CCP2 HAUS1–MYL12B (Fogeron et al., 2013)
CCP4 FAM96B–PRIM1 (Stehling et al., 2013)
CCP5 DVL3–LRRFIP2 (Liu et al., 2005)
CCP6 KLHL24–PICK1 (Laezza et al., 2008)
CCP7 SYT13–NRXN1 (Fukuda and Mikoshiba, 2001)
CCP8 APPBP2–PYROXD2 (Rolland et al., 2014)
CCP10 RABEP1–KCNH1 (Ninkovic et al., 2012)
CCP11 ATRIP–CCDC28B (Rolland et al., 2014)
CCP12 GPD1–GK (Wang et al., 2011a)
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CCP13 SEMA6D–PLXNA1 (Toyofuku et al., 2004)
Esclerosis múltiple vs esquizofrenia
Tabla J.6.: Detalle de las aristas plenamente identificadas entre esclerosis múltiple y esqui-
zofrenia en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencia
CCP1 FBXW2–RBX1 (Saiga et al., 2009)
CCNT1–TUBB2C (Havugimana et al., 2012)
RBX1–PML (Shima et al., 2008)
CCNT1–PML (Marcello et al., 2003)
IKBKG–COPS3 (Hong et al., 2001)
RBX1–COPS3 (Hein et al., 2015)
IKBKG–UBB (Bouwmeester et al., 2004)
RPN1–ASB11 (Andresen et al., 2014)
PML–TGFBR2 (Lin et al., 2004)
PML–HHEX (Topcu et al., 1999)
TGFBR2–PDGFRA (Wang et al., 2011a)
CCP2 ACTA1–LGALS3 (Voss et al., 2008)
ACTA1–USP6NL (Lanzetti et al., 2004)
ACTA1–MYL1 (Martin et al., 2014)
LGALS3–RAB7A (Chen et al., 2014)
LGALS3–FCGR2A (Cortegano et al., 2000)
CCP3 SMN1–SRP54 (Piazzon et al., 2012)
SMN1–SNRPA1 (Fuller et al., 2009)
SNRPA1–SEPT7 (Havugimana et al., 2012)
CCP4 RPS6–RPS17 (Havugimana et al., 2012)
CCP5 SYT13–NRXN1 (Fukuda and Mikoshiba, 2001)
CCP6 GNA11–CHRM2 (Offermanns and Simon, 1995)
CCP8 SLC25A11–CAMKK2 (Behrends et al., 2010)
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Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple vs
esquizofrenia
Tabla J.7.: Detalle de las aristas plenamente identificadas entre enfermedad de Parkinson,
esclerosis múltiple y esquizofrenia en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencia
CCP1 RPN1–ASB11 (Andresen et al., 2014)
CCP2 SYT13–NRXN1 (Fukuda and Mikoshiba, 2001)
CCP3 RPS6–RPS17 (Havugimana et al., 2012)
CCP4 PML–TGFBR2 (Lin et al., 2004)
K. Elementos pertenecientes a los CCPs
vinculados con una de las
enfermedades asociadas por una
referencia en la literatura en
interacción protéına-protéına
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson
Tabla K.1.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Alzheimer y enferme-
dad de Parkinson en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 RPL21 (Bouter et al., 2014); (Garcia-Esparcia et al., 2015)
MRPS22 (Lunnon et al., 2017)
RPS17 (Garcia-Esparcia et al., 2015); (Miyashita et al., 2014)
CCP2 NCK1 (Diao et al., 2012)
PDIA2 (Walker et al., 2013)
CCP3 ATP1B4 (Gao et al., 2014)
BACE1 (Robert, 2004); (Lange et al., 2015)
CCP6 MLLT4 (Hu et al., 2017)
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Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple
Tabla K.2.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Alzheimer y esclerosis
múltiple en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 HP1BP3 (Neuner et al., 2016)
Enfermedad de Alzheimer vs esquizofrenia
Tabla K.3.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Alzheimer y esquizo-
frenia en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 RNF2 (Huber et al., 2002)
MRPS22 (Lunnon et al., 2017)
EIF2C1 (Topol et al., 2015)
HNRNPR (Saia-Cereda et al., 2017)
IGHM (Saia-Cereda et al., 2017)
RPS17 (Miyashita et al., 2014)
TBL1XR1 (Bennett and Keeney, 2017); (Hong et al., 2013)
NCK1 (Jia and Zhao, 2011)
CCP2 DOCK2 (Cimino et al., 2009)
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple
Tabla K.4.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Parkinson y esclerosis
múltiple en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 BMI1 (Guerau-de Arellano et al., 2011)
CSN2 (Otaegui et al., 2007)
SMAD4 (Sonntag et al., 2005); (Tseveleki et al., 2010)
PSMA2 (Avsar et al., 2015)
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K Elementos pertenecientes a los CCPs vinculados con una de las enfermedades
asociadas por una referencia en la literatura en interacción protéına-protéına
Tabla K.4.: Continuación
#CCP Elementos Referencias
PAK2 (Marlin et al., 2010); (Paap et al., 2013)
RPS6 (Santini et al., 2010); (Parnell et al., 2014)
LCK (Ramanathan et al., 2001)
IFNAR1 (Main et al., 2016); (Serana et al., 2008)
PTPN12 (Rhee et al., 2014)
RPS17 (Garcia-Esparcia et al., 2015)
TGFBR2 (Baranzini et al., 2009)
CDKN2B (Chung et al., 2015)
CCP2 STK3 (Särkijärvi et al., 2006)
MST1 (Ciccone et al., 2013); (Marquez et al., 2009)
CCP3 NFE2L2 (von Otter et al., 2014)
CASP1 (Wang et al., 2016); (Huang et al., 2004)
CCP4 MAPKBP1 (Gao et al., 2014)
CCP6 BEX1 (Capurro et al., 2015); (Freiesleben et al., 2016)
CCP7 NRXN1 (Wang et al., 2011a)
CCP8 CCNA1 (Mycko et al., 2003)
CCP10 MAGI1 (Baranzini et al., 2009)
TSHR (Jones et al., 2009)
CCP11 CGA (van Luijn et al., 2015)
CCP12 IRAK3 (Srinivasan et al., 2017)
FOLR1 (Gennet et al., 2016)
Enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
Tabla K.5.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Parkinson y esquizo-
frenia en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 UBB (Lee et al., 2011a)
RHOA (Labandeira-Garcia et al., 2015); (Hill et al., 2006)
UCHL3 (Filatova et al., 2014)
HNRNPA1 (Li et al., 2015b)
HNRNPC (Iwata et al., 2011)
TARDBP (Rayaprolu et al., 2013); (Geser et al., 2010)




RPS6 (Santini et al., 2010)
TOPORS (Shinbo et al., 2005)
SLC25A3 (Hauser et al., 2005); (Mladinov et al., 2016)
RPS17 (Garcia-Esparcia et al., 2015)
PDHX (Ahmed et al., 2009)
MAPKAP1 (Aberg et al., 2014)
AS (Bhat et al., 2014); (Bassett, 2011)
TGFBR2 (Numata et al., 2008)
CCP3 NCK1 (Diao et al., 2012); (Jia and Zhao, 2011)
PYGM (Pinacho et al., 2016)
CCP5 DVL3 (Sancho et al., 2009)
CCP6 PICK1 (Joch et al., 2007); (Dev and Henley, 2006)
CCP7 SYT13 (Yu et al., 2016a)
NRXN1 (Lowther et al., 2016)
CCP9 CTBP2 (Stankiewicz et al., 2013)
CCR5 (Huerta et al., 2004); (Dasdemir et al., 2016)
CCP10 KCNH1 (Zhang et al., 2011a)
CCP13 SEMA6D (Chandrasekaran and Bonchev, 2013); (Arion et al., 2010)
PLXNA1 (Chandrasekaran and Bonchev, 2013); (Gilabert-Juan et al., 2015)
Esclerosis múltiple vs esquizofrenia
Tabla K.6.: Detalle de los elementos vinculados entre esclerosis múltiple y esquizofrenia en
interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 ASAP1 (Kemppinen et al., 2011b)
UBB (Lee et al., 2011a)
TGFBR2 (Baranzini et al., 2009); (Numata et al., 2008)
PDGFRA (Wilson et al., 2006); (Mauney et al., 2015)
CCP2 USP6NL (Saia-Cereda et al., 2016)
LGALS3 (Haines et al., 2015); (Shao and Vawter, 2008)
CCP3 SEPT7 (Engmann et al., 2011)
CCP4 RPS6 (Parnell et al., 2014)
CCP5 SYT13 (Yu et al., 2016a)
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K Elementos pertenecientes a los CCPs vinculados con una de las enfermedades
asociadas por una referencia en la literatura en interacción protéına-protéına
Tabla K.6.: Continuación
#CCP Elementos Referencias
NRXN1 (Wang et al., 2011a); (Lowther et al., 2016)
CCP6 GNA11 (Westerlind et al., 2015)
CHRM2 (Negoro et al., 2013); (Miyauchi et al., 2016)
CCP8 CAMKK2 (Luo et al., 2014)
CCP9 CDIPT (Nishioka et al., 2012)
CCP11 TAC1 (Cunningham et al., 2005); (Guillozet-Bongaarts et al., 2014)
TAC4 (Cunningham et al., 2005)
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs
esquizofrenia
Tabla K.7.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Alzheimer, enfermedad
de Parkinson y esquizofrenia en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencias
CCP1 EIF2C1 (Topol et al., 2015)
MRPS22 (Lunnon et al., 2017)
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple vs
esquizofrenia
Tabla K.8.: Detalle de los elementos vinculados entre enfermedad de Parkinson, esclerosis
múltiple y esquizofrenia en interacción protéına-protéına.
#CCP Elementos Referencias
CCP2 SYT13 (Yu et al., 2016a)
NRXN1 (Wang et al., 2011a); (Lowther et al., 2016)
CCP3 RPS6 (Santini et al., 2010); (Parnell et al., 2014)
RPS17 (Garcia-Esparcia et al., 2015)
CCP4 TGFBR2 (Baranzini et al., 2009); (Numata et al., 2008)
L. Elementos compartidos vinculados
con una de las enfermedades
asociadas por una referencia en la
literatura en ambas capas de
abstracción molecular
Co-expresión
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple
Tabla L.1.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Alzheimer,
enfermedad de Parkinson y esclerosis múltiple en co-expresión.
Elementos Referencias
PKP1 (Stahl et al., 1999)
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
Tabla L.2.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Alzheimer,
enfermedad de Parkinson y esquizofrenia en co-expresión.
Elementos Referencias
LOC338588 (Grozeva et al., 2010)
TMEM30B (Rushworth and Hooper, 2011)
N4BP2 (Woolston et al., 2017)
C1QTNF7 (López González et al., 2016)
PKP1 (Stahl et al., 1999)
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Tabla L.2.: Continuación
Elementos Referencias
UQCC (Fu and Fu, 2015)
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple vs esquizofrenia
Tabla L.3.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Alzheimer,
esclerosis múltiple y esquizofrenia en co-expresión.
Elementos Referencias
ACTG2 (Narayanan et al., 2015)
LOC338588 (Grozeva et al., 2010)
GRM6 (Maj et al., 2016)
PKP1 (Stahl et al., 1999)
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple vs esquizofrenia
Tabla L.4.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Parkinson,
esclerosis múltiple y esquizofrenia en co-expresión.
Elementos Referencias
TAB1 (Feng et al., 2014)
HECW1 (Viana et al., 2016)
SYT13 (Yu et al., 2016a)
CCNA1 (Mycko et al., 2003)
LOC338588 (Grozeva et al., 2010)
NRXN1 (Lowther et al., 2016)
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple vs esquizofrenia
Tabla L.5.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Alzheimer,
enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia en co-expresión.
Elementos Referencias




LOC338588 (Grozeva et al., 2010)
Interacción protéına-protéına
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple
Tabla L.6.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Alzheimer,
enfermedad de Parkinson y esclerosis múltiple en interacción protéına-protéına.
Elementos Referencias
RPS17 (Garcia-Esparcia et al., 2015); (Miyashita et al., 2014)
NRXN1 (Wang et al., 2011a)
MST1 (Ciccone et al., 2013); (Marquez et al., 2009)
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esquizofrenia
Tabla L.7.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Alzheimer,
enfermedad de Parkinson y esquizofrenia en interacción protéına-protéına.
Elementos Referencias
IGHM (Saia-Cereda et al., 2017); (Kedmi et al., 2011)
RPS17 (Garcia-Esparcia et al., 2015); (Miyashita et al., 2014)
NCK1 (Diao et al., 2012); (Jia and Zhao, 2011)
BACE1 (Robert, 2004); (Lange et al., 2015); (Zhang et al., 2017)
CTBP2 (Stankiewicz et al., 2013)
NRXN1 (Lowther et al., 2016)
186
L Elementos compartidos vinculados con una de las enfermedades asociadas por una
referencia en la literatura en ambas capas de abstracción molecular
Enfermedad de Alzheimer vs esclerosis múltiple vs esquizofrenia
Tabla L.8.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Alzheimer,
esclerosis múltiple y esquizofrenia en interacción protéına-protéına.
Elementos Referencias
RPS17 (Miyashita et al., 2014)
NRXN1 (Wang et al., 2011a); (Lowther et al., 2016)
Enfermedad de Parkinson vs esclerosis múltiple vs esquizofrenia
Tabla L.9.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Parkinson,
esclerosis múltiple y esquizofrenia en interacción protéına-protéına.
Elementos Referencias
UBB (Lee et al., 2011a)
CCNA1 (Mycko et al., 2003)
FCGR2A (Hu et al., 2017)
CGA (van Luijn et al., 2015)
Enfermedad de Alzheimer vs enfermedad de Parkinson vs esclerosis
múltiple vs esquizofrenia
Tabla L.10.: Detalle de los elementos compartidos vinculados entre enfermedad de Alzhei-
mer, enfermedad de Parkinson, esclerosis múltiple y esquizofrenia en interac-
ción protéına-protéına.
Elementos Referencias
NRXN1 (Wang et al., 2011a); (Lowther et al., 2016)
RPS17 (Garcia-Esparcia et al., 2015); (Miyashita et al., 2014)
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tasell, A., López-Botet, M., Sánchez, A., Carmona, P., Julià, E., et al. (2010). Gender-
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Söding, J., Skehel, M., and Svejstrup, J. Q. (2012). Dbird complex integrates alternative
mrna splicing with rna polymerase ii transcript elongation. Nature, 484(7394):386–389.
Conesa, A., Madrigal, P., Tarazona, S., Gomez-Cabrero, D., Cervera, A., McPherson, A.,
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Eloundou-Mbebi, J. M., Küken, A., Omranian, N., Kleessen, S., Neigenfind, J., Basler, G.,
and Nikoloski, Z. (2016). A network property necessary for concentration robustness.
Nature communications, 7.
Emmert-Streib, F. and Dehmer, M. (2015). Biological networks: the microscope of the
twenty-first century? Frontiers in genetics, 6.
Engmann, O., Hortobagyi, T., Pidsley, R., Troakes, C., Bernstein, H.-G., Kreutz, M. R.,
Mill, J., Nikolic, M., and Giese, K. P. (2011). Schizophrenia is associated with dysregula-
tion of a cdk5 activator that regulates synaptic protein expression and cognition. Brain,
134(8):2408–2421.
Erkkinen, M. G., Kim, M.-O., and Geschwind, M. D. (2017). Clinical neurology and epi-
demiology of the major neurodegenerative diseases. Cold Spring Harbor Perspectives in
Biology, page a033118.
Estrada, E. (2006). Network robustness to targeted attacks. the interplay of expansibility
and degree distribution. The European Physical Journal B-Condensed Matter and Complex
Systems, 52(4):563–574.
Expert, P., Evans, T. S., Blondel, V. D., and Lambiotte, R. (2011). Uncovering space-
independent communities in spatial networks. Proceedings of the National Academy of
Sciences, 108(19):7663–7668.
Fardin, P., Moretti, S., Biasotti, B., Ricciardi, A., Bonassi, S., and Varesio, L. (2007). Norma-
lization of low-density microarray using external spike-in controls: analysis of macrophage
cell lines expression profile. BMC genomics, 8(1):17.
Feng, X., Wu, C., Burton, F., Loh, H., and Wei, L. (2014). β-arrestin protects neurons by me-
diating endogenous opioid arrest of inflammatory microglia. Cell Death & Differentiation,
21(3):397–406.
Fernández, J. M., Hoffmann, R., and Valencia, A. (2007). ihop web services. Nucleic acids
research, 35(suppl 2):W21–W26.
Filatova, E., Shadrina, M., Alieva, A. K., Kolacheva, A., Slominsky, P., and Ugrumov, M.
(2014). Expression analysis of genes of ubiquitin-proteasome protein degradation system in
mptp-induced mice models of early stages of parkinson’s disease. In Doklady Biochemistry
and Biophysics, volume 456, pages 116–118. Springer.
Fionda, V. (2011). Biological network analysis and comparison: mining new biological know-
ledge. Central European Journal of Computer Science, 1(2):185–193.
Fionda, V. and Palopoli, L. (2011). Biological network querying techniques: analysis and
comparison. Journal of Computational Biology, 18(4):595–625.
Bibliograf́ıa 197
Fogeron, M.-L., Müller, H., Schade, S., Dreher, F., Lehmann, V., Kühnel, A., Scholz, A.-K.,
Kashofer, K., Zerck, A., Fauler, B., et al. (2013). Lgals3bp regulates centriole biogenesis
and centrosome hypertrophy in cancer cells. Nature communications, 4:ncomms2517.
Fong, S. S. and Palsson, B. Ø. (2004). Metabolic gene–deletion strains of escherichia coli
evolve to computationally predicted growth phenotypes. Nature genetics, 36(10):1056–
1058.
Freibaum, B. D., Chitta, R. K., High, A. A., and Taylor, J. P. (2010). Global analysis of
tdp-43 interacting proteins reveals strong association with rna splicing and translation
machinery. Journal of proteome research, 9(2):1104–1120.
Freiberg, C. (2001). Novel computational methods in anti-microbial target identification.
Drug Discovery Today, 6:72–80.
Freiesleben, S., Hecker, M., Zettl, U. K., Fuellen, G., and Taher, L. (2016). Analysis of
microrna and gene expression profiles in multiple sclerosis: Integrating interaction data to
uncover regulatory mechanisms. Scientific reports, 6.
Fu, L. M. and Fu, K. A. (2015). Analysis of parkinson’s disease pathophysiology using an
integrated genomics-bioinformatics approach. Pathophysiology, 22(1):15–29.
Fukuda, M. and Mikoshiba, K. (2001). Characterization of kiaa1427 protein as an atypical
synaptotagmin (syt xiii). Biochemical Journal, 354(2):249–257.
Fuller, H. R., Man, N. T., Lam, L. T., Thanh, L. T., Keough, R. A., Asperger, A., Gonda,
T. J., and Morris, G. E. (2009). The smn interactome includes myb-binding protein 1a.
Journal of proteome research, 9(1):556–563.
Gaiteri, C., Ding, Y., French, B., Tseng, G. C., and Sibille, E. (2014). Beyond modules and
hubs: the potential of gene coexpression networks for investigating molecular mechanisms
of complex brain disorders. Genes, Brain and Behavior, 13(1):13–24.
Gan, Y., Zheng, S., Baak, J. P., Zhao, S., Zheng, Y., Luo, N., Liao, W., and Fu, C. (2015).
Prediction of the anti-inflammatory mechanisms of curcumin by module-based protein
interaction network analysis. Acta Pharmaceutica Sinica B, 5(6):590–595.
Gao, K., Song, Z., Liang, H., Zheng, W., Deng, X., Yuan, Y., Zhao, Y., and Deng, H. (2014).
Genetic analysis of the atp1b4 gene in chinese han patients with parkinson’s disease.
Molecular biology reports, 41(4):2307–2311.
Garcia-Esparcia, P., Hernández-Ortega, K., Koneti, A., Gil, L., Delgado-Morales, R., Cas-
taño, E., Carmona, M., and Ferrer, I. (2015). Altered machinery of protein synthesis is
region-and stage-dependent and is associated with α-synuclein oligomers in parkinson’s
disease. Acta neuropathologica communications, 3(1):76.
198 Bibliograf́ıa
Gaulton, A., Bellis, L. J., Bento, A. P., Chambers, J., Davies, M., Hersey, A., Light, Y.,
McGlinchey, S., Michalovich, D., Al-Lazikani, B., et al. (2011). Chembl: a large-scale
bioactivity database for drug discovery. Nucleic acids research, 40(D1):D1100–D1107.
Gautier, L., Cope, L., Bolstad, B. M., and Irizarry, R. A. (2004). affy—analysis of affymetrix
genechip data at the probe level. Bioinformatics, 20(3):307–315.
Gennet, N., Tamburini, C., Nan, X., and Li, M. (2016). Folr1: a novel cell surface marker for
isolating midbrain dopamine neural progenitors and nascent dopamine neurons. Scientific
reports, 6:32488.
Gentleman, R., Carey, V., Huber, W., Irizarry, R., and Dudoit, S. (2006). Bioinformatics and
computational biology solutions using R and Bioconductor. Springer Science & Business
Media.
Geser, F., Robinson, J. L., Malunda, J. A., Xie, S. X., Clark, C. M., Kwong, L. K., Moberg,
P. J., Moore, E. M., Van Deerlin, V. M., Lee, V. M.-Y., et al. (2010). Pathological 43-
kda transactivation response dna-binding protein in older adults with and without severe
mental illness. Archives of neurology, 67(10):1238–1250.
Ghiassian, S. D., Menche, J., and Barabási, A.-L. (2015). A disease module detection (dia-
mond) algorithm derived from a systematic analysis of connectivity patterns of disease
proteins in the human interactome. PLoS computational biology, 11(4):e1004120.
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